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Rezumat:

Teza de doctorat isi propune gdsirea de solutii originale in analiza imaginilor
medicale ultrasonografice, cu aplicatii, in diagnosticarea automata a steatozei si
extragerea curbei de intensitati in domeniul timp pentru analiza leziunii hepatice
focale in CEUS. Pentru diagnosticarea automatd a steatozei se selecteazda o
regiune de interes. Folosind tehnica de regresie robusta avand ca idee de pornire
algoritmul RANSAC, se obtine o regresie a profilului intensitatii mai putin sensibila
la zgomot si valori extreme din regiunea de interes selectatd. Am realizat
extragerea mai multor parametrii utili pentru clasificarea steatozei din imagini
ultrasonografice standard reprezentand ficatul. Parametrii obtinuti sunt utilizati la
generarea vectorilor de caracteristici in clasificare. S-a realizat o clasificare
automata a steatozei din imagini ultrasonografice folosind clasificatorul Random
Forests. Cele mai bune clasificatoare in domeniul procesarii imaginilor la ora
actuala, Random Forests si SVM ne-au ajutat sa comparam rezultatele clasificarii
gradului de severitate a steatozei hepatice. Datoritd zgomotului speckle de tip
multiplicativ si a miscarii leziunii hepatice din secventa video ultrasonografica
CEUS, curba de intensitati in domeniul timp prezintd variatii mari in amplitudine.
Am propus o metoda noud pentru extragerea curbei de intensitati in domeniul
timp din secvente video.

Studiile noastre prezintda un interes atat pentru inginerie cat si pentru medicina.
Pentru inginerie am propus metode noi pentru clasificarea automata folosind
imagini ultrasonografice, iar in medicind un ajutor in diagnosticarea pacientilor.
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1. INTRODUCERE

In ultimul timp imagistica medicald, datoritd dezvoltdrii metodelor de
captare digitald a imaginilor, este tot mai prezenta in stabilirea unui diagnostic si
implicit a unui tratament medical, fara a apela la o metoda invaziva asupra corpului
uman, daca aceasta nu este necesara. In medicind exista mai multe modalitati de
achizitie a imaginilor medicale cum sunt ultrasonografia (Ultrasound, US),
radiografia ( X-ray imaging), rezonanta magnetica (Magnetic Resonance Imaging,
MRI), tomografia cu ajutorul calculatorului (Computer tomography, CT) si altele.
Ultrasonografia este larg raspandita la nivel mondial. Aceasta are la baza
dezvoltarea tehnologiei sonarelor. Imaginile ultrasonografice au un rol important in
medicind la evaluarea organelor interne ale organismului si in obstetrica la
evaluarea sarcinii. Ficatul este un organ intern important al organismului.
Ultrasonografia este o metoda de investigatie imagistica eficienta pentru evaluarea
posibilelor patologii ale ficatului precum si la identificarea si diagnosticarea leziunilor
hepatice focale.

Ultrasonografia se bazeaza pe semnalul reflectat de tesutul apartinator
organului intern. In functie de tipul tesutului ultrasunetele sunt mai mult sau mai
putin reflectate catre sursa care le-a emis. In cazul ficatului se pot depista maladii
cum sunt steatoza hepatica, ciroza, fibroza hepatica, precum si tipuri de leziuni
hepatice focale, ca de exemplu carcinoame hepatocelulare (HCC), hiperplazii
nodulare focale (FNH), metastaze hipervasculare, hemangioame, abces hepatic.
Procesarea imaginilor medicale este un domeniu de mare interes ce ajuta la
evaluarea medicala a maladiilor.

1.1. Motivatie

Deoarece ultrasonografia este tot mai des utilizata in medicina, diagnosticul
bazat pe aceasta metoda este necesar a fi cat mai precis. In ultimii ani iTn domeniul
medical se vorbeste tot mai mult de ultrasonografia cu substantd de contrast
(CEUS). Steatoza si leziunile focale sunt maladii ale ficatului din ce in ce mai
frecvente. Evaluarea acestora folosind ultrasonografia este importanta. Studiul
nostru ofera o sursa de informatie complementara pentru diagnosticarea steatozei
hepatice si propune noi caracteristici in procesul de evaluare automata. Steatoza
hepatica este o maladie tot mai des intélnitd si se manifestd prin acumularea de
grasimi in ficat. Relativ recent, utilizarea substantei de contrast in ultrasonografie a
facut posibild evaluarea medicald a unui spectru mai larg de maladii ale ficatului.
Astfel, se pot monitoriza leziuni hepatice maligne si benigne din ficat. Procesarea
secventelor video CEUS are o importanta din ce in ce mai semnificativa in
diagnosticarea cu ajutorul calculatorului a tipurilor de leziuni hepatice. Generarea
curbelor intensitate-timp din CEUS are un rol important in etapa de clasificare a
imaginilor. Evaluarea automata a maladiilor hepatice prin programe performante de
calculator este utila in procesul de diagnosticare si tratament.
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1.2. Obiectivele tezei

Folosirea imaginilor medicale ultrasonografice ca element definitoriu pentru
clasificarea automata a steatozei hepatice alaturi de extragerea curbelor intensitate-
timp folosind o metoda robusta din secvente video obtinute prin noi tehnologii
folosind substanta de contrast in ultrasonografie reprezinta principalele obiective ale
prezentei teze. In scopul de a determina in ce masura premisele teoretice ale
utilitatii studiului imagisticii medicale sunt atinse, este necesara proiectarea unui
sistem care sa realizeze premisele teoretice. Acest sistem foloseste elemente
existente din cadrul procesarii imaginilor medicale, iar noi propunem un model
automat (procesare utilizdnd programe de calculator). Obiectivele tezei au o
finalitate atadt in inginerie cat si in medicind. Dezvoltarea metodelor tehnico-
stiintifice au la baza obiectivele medicale si anume stabilirea unui diagnostic corect.
Aceste obiective sunt atinse prin:

- Ultrasonografia standard
- Ultrasonografia cu substantad de contrast

in lucrarea de fatd vorbim despre ultrasonografie ca metod& folositd in a
identifica steatoza hepatica si leziunile hepatice focale.

In comparatie cu tomografia cu ajutorul calculatorului, radiologia si
imagistica folosind rezonanta magneticd, aceasta metodd este mai accesibila
populatiei avand costuri reduse.

Un avantaj semnificativ al ultrasonografiei il reprezinta faptul ca este non-
invaziva, motiv pentru care poate fi aplicata pacientilor ori de cate ori este necesar.
Datorita caracteristicii non-invazive aceasta nu are reactii adverse ale organismului
uman.

1.3. Structura tezei

in capitolul 1 ,Introducere” se prezinta motivatia si obiectivele tezei. Se
face o scurtd prezentare a ultrasonografiei standard si a ultrasonografiei cu
substanta de contrast in contextul evaluarii maladiilor hepatice.
Capitolul 2 ,Imagini biomedicale”, descrie:
e Consideratii generale privind prelucrarea imaginilor biomedicale
e Ultrasonografia si imagini ultrasonografice
e Ultrasonografia abdominala
e Zgomotul in imagini ultrasonografice

in capitolul 3 ,Tehnici de estimatie robusta in vederea artificiald”, se
realizeaza o descriere teoretica a algoritmilor robusti in contextul utilizarii lor in
extragerea parametrilor de clasificare pentru steatoza si a generdrii curbei
intensitate-timp din CEUS. In imaginile medicale ultrasonografice apar inadvertente
legate de selectia regiunii de interes, deplasarea sondei si de zgomot. Datele utile se
fmbind cu cele eronate si nu pot fi estimate cu o distributie Gaussiana, fiind
necesare tehnici de estimatie robusta. Acest capitol cuprinde estimatorul L,
estimatorul M acesta fiind o generalizare a estimatorului de maxima verosimilitate,
transformarea Hough, tehnicd de votare unde spatiul parametrilor este definit prin
celule acumulatoare, algoritmii RANSAC, MSAC, MLESAC, NAPSAC si algoritmul
mean shift.
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10 INTRODUCERE 1

in capitolul 4 ,Evaluarea obiectiva asistatd de calculator a imaginilor
ultrasonografice cu steatoza”, este prezentatd o noua metoda propusa pentru
diagnoza folosind calculatorul a steatozei din imagini medicale ultrasonografice. In
etapa de extragere a caracteristicilor s-au utilizat solutii robuste. In acest capitol se
propun noi parametrii robusti de clasificare, se vorbeste despre diagnosticarea
automata folosind doud variante ale clasificatorului Random Forests, ca in final sa
facem un studiu comparativ folosind doua clasificatoare, Random Forests si SVM.

In capitolul 5 ,Extragerea optimizati a curbelor intensitate-timp in
ultrasonografia de contrast”, propunem o solutie robustd pentru extragerea
curbei intensitate timp folosind filtrarea si urmarirea simultand a leziunilor hepatice
focale din secvente video CEUS. Verificam eficacitatea metodei propuse si
prezentam rezultatele obtinute. S-au urmat pasii:

e Determinarea cadrului din secventa CEUS cu leziunea hepatica

e Se selecteaza folosind un program de calculator regiunea de interes
cu leziunea

e Propunerea si implementarea de tracking a leziunii folosind mean
shift

e Definirea curbei intensitate timp cu metoda propusa

In capitolul 6 ,Concluzii generale si contributii”, contine principalele
concluzii rezultate din teza de doctorat si contributiile originale ale doctorandului
raportate in aceasta teza.
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2. IMAGINI BIOMEDICALE

Imagistica medicald include metodele folosite pentru achizitia imaginilor din
corpul uman pe baza tehnicilor specializate si a calculatoarelor. Initial imaginile sunt
achizitionate ca apoi sa fie stocate in format digital. Pentru a obtine imagini
medicale a corpului uman este nevoie de o anumita forma de energie. In radiologie
sunt utilizate razele X, extrem de invazive, pentru penetrarea unei portiuni a
corpului uman. Razele X sunt o forma de radiatie electromagnetica. Tomografia
computerizatd utilizeaza razele X alaturi de algoritmi de calcul pentru a crea imagini
medicale. Imagistica prin rezonanta magnetica - tehnologia RMN, produce o
imagine a regiunii corpului prin intermediul unui camp magnetic si a undelor sonore.
In ultrasonografie sunt utilizate semnalele (unde sonore) de inalta frecventa. Acest
tip de imagini oferd informatii ce definesc anatomia umana. Imaginile medicale
contin datele necesare cercetarii noastre si care pot fi procesate pentru prelucrarea
particulara a datelor. Cercetarile din domeniul prelucrarii si evaludrii imaginilor
biomedicale au dus la aparitia unor aparate tot mai performante de imagistica
medicala.

2.1. Consideratii generale privind prelucrarea
imaginilor biomedicale

Procesarea imaginilor medicale ofera informatii specifice suplimentare din
imagine. Corpul uman furnizeaza imagini obtinute in-vivo, adica pacientul este in
viata in momentul investigatei. Acest lucru denota ca pacientul nostru respira, adica
plamanii functioneaza, inima are o oscilatie periodica, iar arterele si venele contin
sange In miscare. Aceste miscari interioare organismului, fac ca imaginea
biomedicala sa contina numeroase neregularitati. O altd influenta negativa asupra
imaginilor biomedicale o au artefactele. Acestea trebuiesc diminuate sau eliminate
pe cat posibil. O parte din aceste elemente nedorite apar in urma tehnicilor de
inregistrare, a codificarii sau comprimarii digitale.

2.2, Ultrasonografia si imagini ultrasonografice

Ultrasonografia utilizeaza semnale cu frecvente mai mari de 2 Mhz pentru a
genera imagini medicale. Numele de ultrasonografie generald are la baza folosirea in
examinare a sunetelor de frecventa fnaltd (ultrasunete). Acestea sunt unde sonore
cu o frecventa mai mare decat aceea pe care pot sa o perceapa organele auditive.
Imaginile ultrasonografice se obtin in timp real, fiind usor de vizualizat.

Ultrasonografia poate fi utilizata pentru vizualizarea structurilor interne ale
organismului. Folosind o sonda ultrasonografica (transductor - transducer), in corpul
uman este emanat un semnal ultrasonic. Semnalul este reflectat de tesutul aflat pe
directia acestuia si receptionat de emitator. Ultrasonografia este utilizata pe scara
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2.2. Ultrasonografia si imagini ultrasonografice 13

larga in medicind, fiind aplicatd cu succes pentru evaluari medicale dar si pentru
proceduri terapeutice, adica in interventii cum ar fi la biopsii[1] si punctii.

Ultrasonografia medicala este utilizata pentru evaluarea mai multor boli ce
afecteaza pacientii:
« anestezie, pentru ghidarea operatorului in efectuarea procedurii medicale existand
riscul de a afecta zone adiacente punctului de aplicare
« cardiologie, pentru diagnosticarea functionarii corecte a valvelor si a ventricolelor
precum si evaluarea variatiilor in volum ale inimii
« in medicind de urgenta la investigarea organelor interne in urma traumatismelor
« in ultrasonografia abdominald, la evaluarea organelor interne: ficat, vezica biliara,
pancreas, rinichi
obstretica-ginecologica
otorinolaringologie (ORL), tratarea diverselor boli ale gatului
neonatologie, in investigatiile efectuate copiilor cu varsta mai mica de un an
oftalmologie, ultrasonografie oculara
urologie, in tratamentul aparatului renal
sistem vascular, permeabilitatea si obstructia vaselor sanguine
ultrasonografia folositd in investigatiile glandei tiroide
ultrasonografia mamara

Ultrasonografia cu substanta de contrast (Contrast Enhanced

Ultrasonography, CEUS) este o metoda modernd, folosita in investigatiile medicale,
ce utilizeaza ecogenicitatea substantei de contrast pentru generarea imaginilor
medicale. Este o metoda de investigatie moderna si non-invaziva, administrarea
substantei de contrast precede monitorizarea ultrasonografica, fiind aplicata
intravenos pacientului cu rezultate bune in investigarea leziunilor hepatice focale
[2].
Avantajele ultrasonografiei cu substanta de contrast [3]:
« este usor de efectuat
« este repetabild si cu un cost mai redus in comparatie cu tomografia computerizata
si imagistica pe baza de rezonantda magnetica.
 este non-invaziva, corpul nu este supus iradierii
 substanta de contrast este inerta chimic
« acces la imagini in timp real [49]
» substanta de contrast este bine toleratda de corpul uman si se elimina usor prin
respiratie (plamani).
- se poate efectua pacientilor ce au implanturi metalice in organism si deasemenea
celor cu insuficienta renald

In concluzie ultrasonografia cu substanta de contrast avand un cost redus,
fiind neiradianta si foarte bine tolerata de corpul uman nu elimina utilizarea altor
metode imagistice dar de cele mai multe ori le inlocuieste cu succes. Dezavantaje
ale acestei metode:
« acuratete mai scazuta in cazul pacientilor obezi
 durata examinarii este oarecum limitata, microbulele nu persista prea mult timp in
sistemul sanguin

Introducerea in practica medicala actuald a substantelor de contrast si
implementarea unui protocol de lucru au facut sa creasca substantial sensibilitatea
si specificitatea acestei tehnici in detectarea si caracterizarea leziunilor hepatice
focale [4].

Realizarea ultrasonografiei cu substantd de contrast, din prezenta lucrare,
cand discutam de leziuni hepatice constd in monitorizarea a trei faze.
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14 IMAGINI BIOMEDICALE 2

Prima faza incepe din momentul aparitiei intensificarii in secventa video
CEUS si tine pana la momentul maxim al intensificarii, urmata fiind de celelalte doua
faze.

Fata de CT si RMN, un avantaj al CEUS este posibilitatea de a monitoriza
perioada de umplere cu agent de contrast in timp real.

2.3. Ultrasonografia abdominala

in acest subcapitol descriem doar ultrasonografia abdominald folositd in
tratamentul organelor interne. Ea este efectuata de gastroenterologi, radiologi,
sonografisti, sau medici specialisti in medicind internd. Foloseste transmisia si
reflexia ultrasunetelor pentru vizualizarea organelor interne prin peretele abdominal,
din acest motiv procedura mai poarta numele de ultrasonografie transabdominala.
Medicul care efectueaza ultrasonografia foloseste o sonda manuala.

Ecografia abdominala este utilizata la evaluarea unor organe cum sunt ficat,
pancreas, precum si la monitorizarea vaselor sanguine. Ultrasunetele se propaga
foarte bine Intr-un mediu lichid, astfel aceasta metoda este utilizata la vizualizarea
vezicii urinare. Pentru aceasta este indicat ca pacientul sa consume multe lichide in
prealabil. Pentru ficat ultrasonografia abdominala este utila in evaluarea gradului de
severitate a steatozei hepatice, iar ultrasonografia cu substantd de contrast se
foloseste la diferentierea leziunilor hepatice.

Ultrasonografia cu substanta de contrast (CEUS) a fost folosita la inceputuri
in tratamentul medical al sistemului circulator, ca apoi sa fie utilizata cu succes in
evaluarea leziunilor hepatice. Folosind ultrasonografia cu substanta de contrast se
poate vizualiza circulatia sanguina a ficatului si dezvoltarea tumorilor hepatice.

Leziunile hepatice se diferentiaza in leziuni benigne si maligne care cu
ajutorul ultrasonografiei cu substantda de contrast se diferentiaza cu o mai mare
acuratete.

Leziuni hepatice benigne:

e hemangiom - de obicei in examinarea folosind ultrasonografia standard,
hemangioamele din ficat sunt descrise ca fiind hiperecogenice cu intensificare
omogena, bine delimitate cu un diametru de pand la 3 centimetri si care prezintd
amplificare posterioara. In unele cazuri aspectul leziunii este hipoecogenic cu un
diametru mai mare de 3 centimetrii. Acest lucru implicd o diagnoza diferentiata si
utilizarea substantei de contrast.

e hiperplazie nodulara focalda - intalnita mai des la femei datorita utilizarii
contraceptivelor orale

» adenom hepatic - in general aparitie solitara, cu un procentaj mai mare la femei

» chisturi complexe - chisturi biliare hemoragice

* hematoame hepatice

Leziuni hepatice maligne:

e carcinom hepatocelular - cea mai des intalnita leziune maligna a ficatului,
reprezentand 70-85% din tumorile hepatice maligne primare, de obicei are la baza
ciroza hepatica

« colangiocarcinom - intensificare rapida in faza arteriala

« adenocarcinom biliar — tumoare chistica maligna foarte rara

» metastaze

Ultrasonografia este o modalitate excelentd de imagistica pentru detectarea
tumorilor hepatice (leziuni focale). Avantaje: metoda eficientd din punct de vedere
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al costului, fara radiatii, repetabilda, acces la imagini in timp real. Ca dezavantaj,
evaluarea leziunilor hepatice focale (eng. FLL) poate fi foarte costisitoare (CT, RMN
si / sau CEUS) si de obicei, este foarte stresanta pentru pacienti.

2.4. Imagini ultrasonografice

La utilizarea imaginii diagnostic o importantd deosebita o are calitatea ei.
Aceasta calitate a imaginilor ultrasonografice este data de produsul Tmbinarilor intre
performanta operatorului si aparatul utilizat. Se poate da un exemplu: calitatea
imaginii poate fi influentata atat de operator cat si de aparatul utilizat ( avem doua
situatii, un operator bun cu un aparat mai putin performant sau un aparat
ultraperformant si operator incepator). Un element care influenteaza claritatea
imaginii sonografice este zgomotul.

2.4.1. Zgomotul in imagini

Zgomotul este un semnal aleator, ce afecteazad informatia utild intr-o
imagine medicala ultrasonografica. El este un element perturbator a carui valoare se
doreste a fi cat mai mult diminuatd. Pentru diminuarea lui se incearca diverse
metode de filtrare. Zgomotul se suprapune peste imagini in doua moduri: aditiv si
multiplicativ.

e aditiv adica zgmotul se insumeaza cu imaginea

f(x,y)=i(x,y) +2z9(x,y) (2.1)

unde I(X,Yy) defineste valoarea pentru intensitate in imagine, iar

z9 (X, y) reprezintd nivelul de zgomot.
e multiplicativ adica zgomotul se inmulteste cu imaginea

f(xy) =1(xy)*z9(x,y) (2.2)

in imagini medicale ultrasonografice se manifestd zgomotul de tip speckle,
acesta fiind un zgomot de tip multiplicativ si se regaseste permanent in imaginile
ultrasonografice. O proprietate a zgomotului multiplicativ este aceea ca media este
direct proportionald cu dispersia zgomotului. Filtrarea zgomotului de tip speckle se
poate efectua cu operatorul median. Fie x3,%5,...,X, un set de variabile aleatoare ce
alcatuiesc o distributie. Zgomotul de tip speckle este caracterizat de o distributie
Laplace avand functia densitate de probabilitate (fdp):

1 [x; -6
p(x;|6,a) = —exp| ———— (2.3)
2a a

In ecuatia (2.3), @ este un parametru de locatie, iar a=0 este un parametru de
scara. Functia densitate de probabilitate a distributiei Laplace este exprimata ca o
diferenta absoluta fatd de medie, in timp ce distributia normald este vazutda ca
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16 IMAGINI BIOMEDICALE 2

diferenta fatd de medie ridicatd la p&trat. Intalnim si alte tipuri de zgomot ce diferd
prin distributia ce le caracterizeaza, cum ar fi: Cauchy, Beta, Gamma, Maxwell si
altele. De exemplu, functia densitate de probabilitate pentru o distributie Cauchy
este:

1
F(Xi120.7) = . (2.4)

y 1+(Xi _ZOJ
Y

unde Z, este parametrul ce contine informatia de locatie si care stabileste punctul

unde functia are valoarea maxima, in timp ce y este un parametru de scard.

Zgomotul definit de o distributie gamma, pentru x; strict pozitiv, are functia
densitate de probabilitate:

1 X
f(x. |k,60)=xt——_exp| - 2.5
(X [k, 0) =Xx; oI (K) p( 9) (2.5)

unde T'(K) reprezintd functia gamma a lui k. in ecuatia (2.5), k> 0 este un

parametru ce caracterizeazd forma, iar @ >0 este parametrul de scard. Deoarece
zgomotul nu este dorit in imaginile medicale, se cauta metode de modelare si de
eliminare a acestuia.

2.4.2. Concluzii

Zgomotul degradeaza calitatea imaginii medicale ultrasonografice.
Reducerea pe cat posibil a influentei zgomotului reprezinta un obiectiv important in
prelucrarea imaginilor in general si cu atat mai mult in imagini biomedicale.
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3. TEHNICI DE ESTIMATIE ROBlJSTi\ IN
VEDEREA ARTIFICIALA

Teoria estimatiei urmareste evaluarea parametrilor unei distributii Tn general
cunoscute. Valorile numerice obtinute se numesc estimatii sau estimatori. Un
estimator incearca sa aproximeze parametrii necunoscuti prin folosirea datelor
apriorice. Tehnicile de estimatie robusta au un rol important in vederea artificiala.
Prin estimare robusta se intelege acea tehnica de estimare care este insensibila la
valori aberante sau ,outliers”. Aceste valori sunt niste rezultate care nu se potrivesc
cu un model Thainte stabilit al estimarii parametrilor. Ele pot sa apara in urma unor
erori de masurare, a zgomotului, sau a unei interpretari gresite a datelor facute de
cititor. Ele pot fi create special pentru un domeniu cu scopul obtinerii unui rezultat
cat mai real, sau pot fi adoptate din statistica. Tehnicile robuste au o finalitate
practica in estimarea parametrilor ce caracterizeaza un obiect in imagine.

Aceste tehnici de estimare robusta pot fi: parametrice, caz in care functia
densitate de probabilitate (pdf) este presupusa ca fiind cunoscutd, dar este necesara
estimarea unor parametrii pentru a se potrivi cu datele experimentale si metodele
neparametrice in care functia densitate de probabilitate (pdf) este necunoscuta, iar
scopul lor este de a estima aceasta functie prin presupuneri minime despre structura
functiei. Un manual de referinta in statistici robuste este [5].

O masura de robustete ce caracterizeaza aceste tehnici este punctul de
frangere (breakpoint) [6] reprezentdnd procentajul maxim de date eronate pe care
estimarea robusta il poate lua fara ca solutia sa fie gresita. Metoda celor mai mici
patrate (LS) [6] are punctul de frangere la zero adica o singura data aberanta poate
compromite complet estimarea, indiferent de numarul de date conforme. LMedS [7]
alaturi de mediana, au punctul de frangere la 50% din cauza ca jumatate din date
pot fi aberante fara a influenta semnificativ estimarea.

Functia de influentd [8][9] este o masura de robustete, ce evalueaza
variatia produsa de o data suplimentara neconforma asupra estimatei curente, ca
functie de reziduul produs, reprezentand distanta fata de estimata curenta
neafectatd. In cazul metodei celor mai mici patrate functia de influenta este
proportionala cu distanta de la punct la estimata, ceea ce face ca punctele
neconforme sa produca devieri mari ale estimatei. Pentru a obtine o robustete
functia de influentd ar trebui sa tinda la zero pe masura ce distanta creste.

Variatia statistica este o alta masura de robustete ce caracterizeaza tehnicile
de estimare robustd si este raportul dintre dispersia (varianta) unui estimator
nedeplasat optimal pentru un anumit model, de obicei se considera cel Gaussian si
dispersia (varianta) estimatorului robust in cauza.

Estimarea robustd mai poate fi definitd ca si o problema de separare a
distributiilor [10]. In estimarea robusta intdlnim doua distributii, distributia
plauzibila si o distributie necunoscuta, aberanta. Aceasta metoda de clasificare ne
conduce la doua modele de erori: eroare de tip I apare atunci cand un esantion
aberant este considerat plauzibil si eroare de tip II cdnd un esantion plauzibil este
considerat aberant.
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18 TEHNICI DE ESTIMATIE ROBUSTA IN VEDEREA ARTIFICIALA 3

Principiul celor mai mici patrate sta la baza metodei minimizarii medianei
patratelor reziduurilor LMedS [11][7]. Un alt grup de estimatori ce au la baza
principiul verosimilitatii maxime sunt estimatorii M [8], cu o robustete superioara.

Un estimator des intalnit este estimatorul RANSAC [12]. Acesta utilizeaza
submultimi din setul de date, extrase prin esantionare aleatoare, pentru a genera o
multime de solutii candidate la valorile parametrilor cautati. Solutia corecta este
aceea care intruneste cel mai mare consens, in urma verificarii esantioanelor de
date, In limite de precizie prestabilite.

3.1. Estimatorii L

Estimatorul L este o combinatie liniara a statisticilor de ordonare extrase din
setul de date. Fiecare element al setului de observatii ordonat este ponderat in
functie de pozitia acestuia in sir. Doud avantaje importante ale utilizarii estimatorilor
L consta in faptul ca sunt usor de aplicat ,iar o parte din acestia au calitatea de a fi
robusti. Considerédnd sortarea datelor, estimatorul este usor de interpretat si
calculat, fiind rezistent la date aberante, avand aplicatii in tehnici robuste, statistica,
vedere artificiala si atunci cand intalnim calcule complexe. Cu toate acestea au si
impedimente, iar in calcule sunt preferati estimatorii de tip M desi au o complexitate
mai ridi(;até. O prezentare a estimatorului de tip L apare in [9].

In multe situatii estimatorul L conduce la rezultate bune,avand o utilitate in
statistica robusta. Exemplu: Se considera un set de date compus din N de elemente.
In urma ordonarii crescatoare, extremele, ng,...,Ng Si Nn-1g,...,Nn-1 SUNt eliminate.
Celelalte elemente sunt ponderate in functie de pozitia lor in sir, rezultdnd estimata
dorita.

Se pot enumera o serie de estimatori L: minimul, maximul, mediana, mid-
range, trimmed range, distanta intercuantila, media intr-o fereastra, minimul
medianei patratelor.

Estimatorii L au un punct de ruptura ridicat, fiind rezistenti la date aberante
si prin urmare robusti. Punctul de ruptura este dat de procentul din setul de date ce
poate lua valori aberante fara ca estimata sa se deplaseze ingrijorator de mult fata
de model. Minimul si maximul pot fi considerati estimatori L ce nu fac parte din
categoria celor robusti avand punctul de ruptura egal cu zero. Media si mid-range
intr-o forma ajustata pot deveni estimatori robusti.

Avantajele estimatorilor L consta in simplitatea si robustetea lor, fiind folositi
inaite de aparitia calculatoarelor, pentru obtinerea de informatii cu un volum minim
de munca.

Eficenta lor consta in rapiditatea cu care se realizeaza estimarea si arata ca
statisticile bazate pe ordonare, contin o cantitate insemnata de informatie.

3.2. Estimatorul LMedS

Estimatorul LMedS este definit de Rousseeuw in [7]. Acesta are ca punct de
plecare metoda celor mai mici patrate.

Daca setul de date este contaminat cu valori aberante metoda celor mai mici
patrate prezinta o lipsa de robustete. De exemplu, in cazul regresiei unui set de
puncte la o dreaptd, metoda celor mai mici patrate minimizeaza suma patratelor
distantelor euclidiene a punctelor la dreapta estimata. Eroarea de estimare prezinta
un ordin de marime ridicat ,daca exista o singura valoare aberantd. Estimatorul
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3.3. Estimatorii M 19

,LmedS” inlocuieste ,suma patratelor” cu mediana, acest lucru conducand la
proprietatea de robustete a acestui estimator. De mentionat ca mediana are punctul
de frangere la valoare de 0.5.

Rousseeuw [7] defineste modelul liniar y;=x;16:+xX;20,+...+Xx,0,+€;, cu
(i=1...n), unde valorile e se supun unei distributii normale avand media zero si
deviatia standard o. Se doreste estimarea lui 8=(084,6,,..., Gp)t pe baza datelor
(Xi1,Xi2s+--/Xip,Yi). Estimatorul medianei péatratelor reziduurilor este definit prin
ecuatia:

min med r;” (3.1)
7 1
unde r; sunt reziduurile de forma Y; —Xilél —...—Xipép .

3.3. Estimatorii M

Estimatorii de verosimilitate maxima (MLE) determina vectorul de parametrii
care maximizeaza probabilitatea obtinerii datelor existente la momentul estimarii.
Din [13], putem deduce urmatoarele proprietati ale MLE: suficienta (date complete
despre parametrul tinta continute in estimator), invariatia la parametrizare (aceeasi
solutie MLE obtinuta independent de parametrizare), consistenta (valoarea
parametrului care a generat datele, recuperata asimptotic), eficienta (dispersia cea
mai mica posibila a estimatelor parametrului). Aceste caracteristici nu se regasesc la
metoda celor mai mici patrate.

Se considera n valori, Xi,X3,X3,...,X,, ce formeaza o distributie, cu functia
densitate de probabilitate p(x|6), ce depinde de parametrul 6. Valorile setului n sunt
considerate a fi independente. Din setul de n valori ales trebuie estimata valoarea
lui B pe baza functiei de verosimilate:

M@ =T Tp(x, 10) 6.2

reprezentand probabilitatea pentru setul ce cuprinde n date, in functie de
parametrul 6. Din punct de vedere al calculului matematic este mai usor de lucrat cu

logaritmul functiei M (6) sau cu forma negativd a logaritmului:

N(8) =—-InM(6) :—Zn:In p(x; | 0) (3.3)

i=1

Pentru gdsirea valorii estimatei 0 pe baza lui @, folosind metoda de
maxim3 verosimilitate, maximizdm M (f)sau minimiz&m forma negativd a lui

M (€) . Estimatorul verosimilitatii maxime pentru @ este dat de ecuatia:
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0 = argmin N () (3.4)
0

Legatura dintre estimatorii M si estimatorii de maxima verosimilitate se face
prin intermediul unei functii de pierdere p( ), sau norma a erorii.

Functiile de pierdere pot fi interpretate ca logaritmi ai functiilor densitate de
probabilitate a erorii:

pu) =—In p(u) (3.5)

Semnul minus din ecuatia de mai sus are ca rezultat transformarea
problemei de maxim, rezolvate de estimatorii de maxima verosimilitate in probleme
de minim rezolvate de estimatorii M.

Estimatorii M definesc o functie obiectiv, sau functie de pierdere p( ), ce
acopera un spectru mai larg in comparatie cu estimatorii de verosimilitate maxima si
pot fi definiti ca o generalizare a estimatorilor de maxima verosimilitate. Estimatorii
de maxima verosimilitate corespunzatori modelelor de zgomot Gaussian si respectiv
Laplacian sunt cazuri particulare ale estimatorilor M. Estimatorii M sunt solutia
ecuatiei:

min[zn:p(ui)j (3.6)

unde u; reprezinta eroarea sau rezidualul experimental i, adica diferenta dintre
observatia i si valoarea data de model. Metoda celor mai mici patrate LS (Least
Squares) minimizeaza suma patratelor reziduurilor:

>ouf (3.7)

Ecuatia (3.7) este puternic influentata de date neconforme. Estimatorii M au
rolul sa reduca efectul reziduurilor generate de date neconforme prin inlocuirea
ecuatiei (3.7) cu ecuatia (3.6). Ecuatia de mai jos defineste solutia estimatorului M:

6 =argmin > p(u; | 0) (3.8)
0

i=1
Estimatorii M pot fi clasificati pe baza alurii functiei de influenta:

w(x)= % (3.9)

Functia de influenta denotd cat de mult sunt afectati de catre o observatie
parametrii ce se estimeazd. Se poate spune ca un estimator este robust daca
influenta generata de o singurd observatie este atenuata astfel incat sa nu permita o
deplasare semnificativa a estimatei. Intalnim trei clase de estimatori M:
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e estimatori ce au o functie de influenta monotona
e estimatori cu functie de influenta ce se anuleaza la infinit
e estimatori cu functie de influenta ce se anuleaza la un orizont finit

3.4. Transformarea Hough

Tehnicile bazate pe votare tind sa grupeze datele in jurul unor ipoteze spre
deosebire de estimatorii de tip M ce incearca sa gaseasca parametrii unui model
pentru intregul set de date printr-o ponderare mai slaba a datelor neconforme. Una
din tehnicile de votare intalnite in analiza imaginilor este transformarea Hough [14].
In forma ei initiald transformarea a fost propusad pentru detectia liniilor dar ea se
poate generaliza pentru forme aleatoare. Spatiul parametrilor este cuantizat pe un
numar de celule acumulatoare. Fiecare esantion de date adaugad un vot la toate
celulele acumulatoare ale parametrilor care ar fi putut genera acea data.
Coordonatele celulelor care acumuleaza un numar mare de voturi sunt solutiile
problemei.

Consideram n puncte de muchie detectate si cautam submultimi ale acestor
puncte, situate pe aceeasi dreapta. O tratare posibila, dar ingenuud a problemei,
consta in a determina intai toate dreptele definite de toate perechile de puncte de
muchie din imagine, ca apoi a se stabili pentru fiecare dreapta posibila punctele ce-i
apartin. Avem N(N-1)/2 drepte, astfel c& avem de efectuat aproximativ N3 verificari,
conform N[N(N-1)/2], de unde rezultd un efort de calcul care pune oprelisti pentru
majoritatea aplicatiilor. Prin utilizarea transformarii Hough [14] acest efort se reduce
considerabil.

Fie douda puncte oarecare (xi,yi) si (Xz,¥2) din spatiul imagine, definit de
axele de coordonate x si y. Prin fiecare punct (x;Yy;) trec o infinitate de drepte,
definite de o ecuatie de forma:

Yy, =mx; +n (3.10)

Fiecare din aceste drepte se proiecteaza intr-un punct distinct in planul
parametrilor (m,n). Toate dreptele ce trec prin punctul oarecare (x;y;) pot fi
reprezentate cu o singura dreapta in spatiul parametrilor (m,n). Ecuatia ramane in
forma (3.10) cu observatia ca x; si y; sunt parametrii constanti, iar m si n sunt
variabilele independente. Fiecarui punct de coordonate (x;,y;) i atasam o asemenea
dreapta in spatiul parametrilor (Fig. 3.1.).
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Y 4+ N

(X2, ¥2)

Ny

n=-Xm+y,
Y=myX+ny

(X4, ¥4)
n:-xim+yi

X Mo m
Fig. 3.1 Transformarea Hough pentru detectia liniilor drepte

Fiecare punct al unei drepte din spatiul paramentrilor, trasata pentru un punct
(xi,Yi), defineste unic o dreapta particulara din spatiul de coordonate (x,y), ce trece
prin punctul (x;y;). Cele doud drepte din spatiul parametrilor trasate pentru (xi,Yy:)
si (X2,Y2) se intersecteaza in punctul de coordonate (mg,ng) (Fig. 3.1.). Punctul
(mg,ng) defineste dreapta ce trece prin (x1,Y1) si (X2,Y2). Ecuatia acestei drepte este:

y =myX+n, (3.11)

Toate dreptele din spatiul parametrilor, corespunzatoare unor puncte de forma
(xi,y;) situate pe dreapta ce trece prin punctele (x1,y1) si (X2,¥2), se vor intersecta in
(mg,Ng). Astfel, putem determina numarul de puncte situate pe dreapta definita de
parametrii  (mg,Ng), numarand intersectile din punctul respectiv in planul
parametrilor.

Practic, la aplicarea unui algoritm de detectie prin transformare Hough,
spatiul parametrilor se cuantizeaza pe un numar finit de celule acumulatoare,
A(p,q). Distinctia de cuantizare determind precizia impusa conditiei de coliniaritate.
Pentru a creste robustetea, precizia nu trebuie sa depaseasca cerintele minimale
impuse de aplicatie.

Consideram ca ne intereseaza drepte cu parametrii cuprinsi in intervalele
(Mmin,Mmax), respectiv. (Nmin,Nmax). Pentru o cuantizare liniarda a intervalului
(Mmin,Mmax) P€ M niveluri, se defineste:

My — M
Am =TT (3.12)
M
Si
p= LY (3.13)
Am '
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3.4. Transformarea Hough 23

Py = Mirax (3.14)
max Am *

P = M (3.15)
min Am *

unde impartirea se face prin rotunjire la numarul intreg cel mai apropiat. La fel se
va proceda si pentru variabila n. La inceput, A(p,q)=0. Dam Iui m toate valorile
mp,=pAm admisibile si il calculdm pe n din ecuatia (3.10), nj=y;-mpx;, pentru fiecare
din cele N puncte (x;Yy;) detectate. Prin cuantizarea q=n/An, il obtinem pe q si
incrementam celula acumulatoare A(p,q). Vor fi necesare M operatii pentru fiecare
punct (x;y;), complexitatea de calcul avand ordinul MN. Numarul de operatii
efectuate creste proportional cu N, spre deosebire de N3, Este necesari identificarea
punctelor de maxim in spatiul parametrilor, pentru detectia dreptelor, respectiv a
celulelor A(p,q) ce au obtinut valori acumulate mari. Astfel, parametrii (p,q) ai
celulelor gasite identificd dreptele detectate. Folosirea ecuatiei (3.10) in
reprezentarea dreptelor este convenabjlé pentru primii pasi in studiul tehnicilor de
votare folosind transformarea Hough. Insa ea prezintda un dezavantaj care arareori
poate fi neglijat. Parametrul m, ce reprezinta panta dreptei, tinde la infinit pentru
dreptele cu orientare apropiata de axa vericala, y. Folosind reprezentarea dreptelor
cu ajutorul ecuatiei de forma:

Xcos@+ysind = p (3.16)

dezavantajul prezentat anterior poate fi cu usurinta eliminat.
Semnificatiile parametrilor 6 si p rezulta din figura 3.2.

ny

N

xcos + ysinB = p
90°

X

\';

Fig. 3.2 Reprezentarea dreptei prin ecuatia normald
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Toate dreptele ce trec printr-un punct caracteristic (x;,Y;), se proiecteaza in
planul parametrilor p,0 pe o curba sinusoidald. Pentru aceasta notam tga =y/x, iar
ecuatia (3.16) devine:

cos(@ —a) = pcosa (3.17)

Pentru valori constante ale coordonatelor (x;,y;), unghiul o =«; este constant, prin
urmare si 1/cosa;=constant, atunci p devine produsul dintre o constanta si cos(6-
Oéi).

Transformarea Hough poate fi definitd pentru orice curba ce poate fi
modelata printr-o ecuatie de forma f(v, p)=0, unde v este vector al coordonatelor
iar p un vector al parametrilor. In cazul unui cerc avem ecuatia:

(X=p)?+(y=p,)° =p; (3.18)

Transformarea Hough se poate utiliza la detectia cercurilor prin gasirea
maximelor acumulate Tn celulele unui spatiu tridimensional al parametrilor
(p1,P2,P3). Metoda este aplicabila mai ales pentru formele ce pot fi reprezentate
analitic prin curbe definite de un anumit numar moderat de parametrii (parabole,
elipse, linii), dar poate fi extinsa pentru a permite detectia unor curbe fara o
reprezentare analitica explicita.

3.5. Algoritmul RANSAC

RANSAC [12] este una dintre cele mai bune metode de estimare robusta.
RANSAC este abrevierea de la Random Sample Consensus. Este o metoda iterativa
ce estimeaza parametrii unui model matematic dintr-un set de date care contin date
neconforme. Acum mai bine de 20 de ani Fischler si Bolles [12] au introdus aceasta
metoda, iar mai tarziu Rousseeuw si Leroy [6] au atasat-o la literatura statistica. De
atunci si pana in prezent aceasta metoda a fost folosita in multe aplicatii de
inteligenta artificiala si se preteaza a fi utilizata in analiza automata a imaginilor.
Este capabil sa genereze o estimata a modelului pe baza unui set de date ce contine
un numar mare de date neconforme. El este o combinatie intre un algoritm de
verificare si o0 metoda de generare de solutii ipotetice.

Pentru generarea de solutii ipotetice se alcatuiesc Q seturi minimale de date
prin esantionare aleatoare. Setul minimal contine numarul minim de puncte ce
permite calculul unei solutii, deci generarea unei ipoteze pentru parametrii
modelului @. Ratiunea pentru care se preferd setul minim de date in locul unuia
extins ce ar duce la un calcul matematic supradimensionat este aceea ca sansele ca
setul minim sa fie contaminat sunt minimizate. Prin utilizarea de seturi minimale se
pot genera un numar mare de solutii candidate, crescand probabilitatea in gasirea
unui conses corect.

Algoritmul de verificare foloseste o functie de cost, C(#), pentru a g3si
solutia cea mai apropiata de model. Functia cost se calculeaza pentru toate solutiile
ipotetice. Solutia corecta este aceea care intruneste cel mai mare consens, in sensul
ca solutia este verificata de cel mai mare numar de esantioane de date, in limitele
unui anumit prag prestabilit. Cel mai mare numar de puncte ce verificd modelul
furnizeaza estimata algoritmului. O proprietate remarcabild a algoritmului RANSAC
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3.5. Algoritmul RANSAC 25

este aceea ca pentru generarea unei solutii corecte este necesara existenta unui
singur set de date, necontaminat de zgomot sau de erori de masurare lucru ce ar
determina corect parametrii @ ai modelului.
Pasii algoritmului sunt prezentati mai jos:
e pentrui=0,n
- se alege un set minimal de date, prin esantionare aleatoare

- pe baza setului de date selectat se genereaza o solutie 6’i

- se calculeaza valoarea functiei de cost C(l9i ), pentru a se gasi numarul de

puncte care nu sunt in conses cu 6,

e se alege modelul, 0 , pentru care C(6A’i ) este minim, 0= arg min C(éi)
6

e se genereazi estimata finald @, folosind date conforme

in cazul in care punctele sunt afectate de zgomot sau erori de m&surare,

diferenta intre @ si € poate fi foarte mare, atunci cdnd numérul seturilor minimale
utilizat este mic. Prin urmare se utilizeaza un prag T ce selecteaza corect numarul
de puncte caracteristice conforme cu solutia. Eroarea calculatd pentru fiecare
pereche de puncte din setul de date este distanta la perechea de puncte candidata.
Eroarea rezultata se va compara cu acest prag T pentru a defini perechea de puncte
ca fiind conforma sau aberanta. Acest proces il vom repeta de Q ori, ca in final sa
alegem setul de date care minimizeaza functia de cost:

C=> p(r?) (3.19)

unde p() este functia de pierderi definita prin ecuatia:

0
r?) = (3.20)
Ar) L, r’>T

iar r este reziduul de aproximare asociat unei date.

Pentru determinarea solutiei algoritmului, ideal ar fi sa se efectueze
alegerea tuturor subseturilor posibile din datele avute la dispozitie, insa din punctul
de vedere al dificultatii de calcul acest lucru este deseori prohibitiv.

Avand la dispozitie N date, dintre care M<N apartin modelului, consideram P
probabilitatea de a gasi un set necontaminat de S date, din Q incercari. Determinam
numarul de seturi de date necesare pentru a genera cu probabilitatea dorita, P,
solutia corecta. Procentul de date contaminate este definit prin ecuatia:

N -M
E=———

3.21
N (3.21)

Probabilitatea de a avea un set de S date integral corecte este:
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P=(01-¢)° (3.22)

in timp ce probabilitatea ca setul sa nu fie integral corect este 1-P.. Probabilitatea ca
niciunul din cele Q seturi de date selectate sa nu fie integral conforme modelului
este:

P =[1-1-¢)°]° (3.23)
respectiv, probabilitatea de a avea cel putin un set de date necontaminat este:
P=1-P, (3.24)

Prin impunerea probabilitatii P de a avea cel putin un set de date
necontaminat, respectiv o solutie corectd, se obtine numarul minim de seturi de
date pe care trebuie sa-I folosim:

B log(1-P)
~log[1-(1-¢)°]

(3.25)

Valorile numarului Q de seturi de esantioane necesare, creste rapid cu
dimensiunea setului minimal si cu procentul de date neconforme modelului.
Observam o crestere exponentiald a numarului de seturi de date necesare cu
dimensiunea spatiului parametrilor si a setului de date minimal. La fel este si efectul
cresterii procentului de contaminare. Daca procentul de date contaminate este
necunoscut, atunci numarul de experimente necesar, Q, se poate recalcula dupa
fiecare experiment, prin estimarea procentului de contaminare calculand raportul
intre numarul de esantioane de date conforme corespunzatoare celui mai bun model
gasit pana la momentul respectiv si numarul total de esantioane de date.

Acest algoritm este caracterizat de doua avantaje: robustetea si viteza, iar
utilizarea Iui in practica necesita setarea a catorva parametrii critici. Pentru o
selectie cat mai find a parametrilor au fost propusi algoritmii MSAC, MLESAC,
NAPSAC.

3.6. Algoritmul MSAC

MSAC (inspirat din estimatorii de tip M) este o variantd imbunatatita a
algoritmului RANSAC. A fost propusa de catre Thorr si Zisserman in anul 1998
[15][16]. Deosebirea dintre cele doua algoritme RANSAC si MSAC este urmatoarea:
RANSAC potriveste parametrii modelului in scopul de a maximiza numarul de date
conforme, pe cand MSAC potriveste parametrii modelului in scopul de a maximiza
verosimilitatea datelor conforme. Algoritmul MSAC este o variantda a RANSAC
combinat cu un estimator M. La RANSAC datele conforme au o penalizare egala cu
zero in timp ce datele neconforme au o penalizare constantd. Pentru MSAC se
utilizeaza o functie de cost unde datele conforme au o penalizare diferita de zero n
functie de reziduul aferent, iar datele neconforme au penalizare constanta la fel ca
la RANSAC:
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3.7. Algoritmul MLESAC 27

C=> p(r") (3.26)
unde p() este definita prin ecuatia:
, r’, r’<T?
p(re) = T2 g2 a2 (3.27)

Este de remarcat cd metoda MSAC cat si RANSAC au acelasi ordin de marime in
complexitatea de calcul.

3.7. Algoritmul MLESAC

MLESAC (Maximum Likelihood Estimation Sample Consensus) este o metoda
de estimare a verosimilitatii logaritmice negative. Algoritmul este o adaptare a lui
RANSAC si a fost dezvoltat de catre Torr si Zisserman [16], solutia fiind generata pe
baza setului de date de verosimilitate maxima, estimata folosind ipoteza distributiei
gaussiene a erorilor datelor conforme modelului si a distributiei uniforme pentru
datele neconforme modelului.

MLESAC urmareste ideea initiala din RANSAC, aceea a esantionarii
aleatoare, in care seturi minimale de date sunt utilizate pentru a dezvolta o solutie
candidata, iar datele ramase sunt folosite pentru evaluarea calitativa a fiecarei
solutii candidate. Acest algoritm evalueaza solutia prin reprezentarea erorii de
distributie ca un model de amestec intre o distributie gaussiana si una uniforma,
parametrul de amestec fiind necunoscut. Distributia mixturii este data de parametrul
¥ si reprezintd probabilitatea apriorica a esantioanelor conforme:

2

1 r 1
p(r)=p(r*) = Vﬁ@(p(—?}ra—}’); (3.28)
o

Pentru un set de n corespondente, se minimizeaza negativul logaritmului
functiei de verosimilitate,

" > =x)) P +(y! -y))?
= 1-y

s 1
—L=-) log| y| ——| exp| - + (3.29)
; N2 ? ? v

20

In ecuatia (3.29), simbolul x indic& valoarea corectd a lui X, unde x= X +Ax
reprezintd valoarea coruptd de zgomot, acelasi lucru fiind aplicat si pentru y.

Parametrul o reprezintd deviatia standard a distributiei gaussiene, n dimensiunea
datelor masurate, iar v este dimensiunea ferestrei cu datele distribuite uniform. Cel

BUPT
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mai propabil model este acela care minimizeaza verosimilitatea negativa
logaritmica. In [16] a fost prezentat MLESAC ca o solutie superioara a lui RANSAC,
in multiple aplicatii de vedere artificiala.

Rezultatele MLESAC s-au dovedit a fi utile intr-o serie de aplicatii descrise in
Torr [16],dar superioritatea nu a fost confirmata in toate aplicatiile care au utilizat-o
ulterior.

3.8. Algoritmul NAPSAC

NAPSAC (N Adjacent Points Sample Consensus) este un estimator clasic cu
performante superioare RANSAC in estimare. In cazul aplicatiilor cu zgomot ridicat
(peste 40%) s-a demonstrat ca algoritmul RANSAC este superior metodei de
minimizare a medianei reziduurilor Least Median of Squares [17]. Acest lucru s-a
dovedit a fi adevarat pentru cazurile in care 50% din date, sunt date neconforme,
nivel la care LmedS esueaza (mediana devine un element ineficient de estimare a
datelor conforme). Considerand ca distributia de date neconforme este necunoscutg,
algoritmul RANSAC ne va furniza cele mai precise estimate, desi va intdmpina
probleme din cauza dimensiunii mari a spatiului si a zgomotului. Myatt [18]
realizeaza un studiu in care foloseste algoritmul RANSAC si arata ca acesta devine
ineficient pentru aplicatiile care lucreaza in spatii de dimensiuni mari cu zgomot
ridicat, iar in incercarea de estimare a parametrilor modelului in conditiile mai sus
amintite probabilitatea ca RANSAC sa reuseasca fara a necesita un timp destul de
mare de procesare devine nula.

Pentru a evita esecul metodei RANSAC in spatii de dimensiuni mari, datorita
unei selectii aleatoare de date obiective se poate imbunatatii acest algoritm prin
luarea in considerare a distributiilor datelor in spatiul multidimensional. In acest
sens Myatt dezvolta un nou algoritm [18] care se poate utiliza in locul procesului de
esantionare uniforma, in orice algoritm de estimare. NAPSAC propune un algoritm
de esantionare aleatoare eficientd, care are la baza ideea ca esantioanele conforme
sunt grupate spatial in imagine. Pasii algoritmului sunt [18]:

e Din toate punctele se selecteaza aleator un punct initial pg
e Intr-o zona de razd r, cu centrul in py, se identificd setul de puncte Spo

e Algoritmul se intrerupe daca numarul de puncte din SpO este mai mic decat

dimensiunea setului minimal
e Vom selecta uniform puncte din Spo pana cand setul minimal a fost

selectat, inclusiv py.

in situatia in care punctul selectat aleator p,, se incadreazd intr-un model, restul de
puncte esantionate adiacente, teoretic, vor avea o probabilitate mai mare de a fi
date verosimile. In situatia contrara, daca este selectat un punct aberant, atunci
datele adiacente acestuia vor avea sanse mai mici de a fi date verosimile. Daca nu
sunt suficiente puncte pentru a evalua modelul atunci esantionul este abandonat.
NAPSAC este mult mai eficace decat RANSAC in spatii de dimensiuni mari.

In 2002, Tordoff a propus o variantd a metodei NAPSAC care foloseste
esantionarea ghidata in locul celei aleatoare [19]. Tot aici mai putem aminti de
algoritmul INAPSAC, versiune modificatd a NAPSAC si prezentata in [20]. Un alt
algoritm ce are punct de plecare RANSAC este MAC-RANSAC [21].
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3.9. Algoritmul Mean Shift

Algoritmul neparametric mean shift este un algoritm eficient pentru
estimarea locatiei modurilor densitatii de probabilitate. In urma cu aproximativ 40
de ani Fukunaga si Hostetler [22] au introdus acest algoritm, ce a fost modernizat si
utilizat in vederea artificiala de Comaniciu si Meer [23][24]. Este un algoritm de tip
gradient ascendent si este o0 metoda neparametrica din cauza estimatei densitatii si
a gradientului densitatii folosind functii nucleu. Avem versiuni diferite de mean shift
deoarece functiile nucleu pot fi diferite.

Estimarea densitatii pe baza de functii nucleu (cunoscuta ca si tehnica cu
fereastra Parzen in domeniul recunoasterii formelor) este cea mai utilizata metoda
de estimare a densitatii de probabilitate. Calitatea estimatei functiei densitate de
probabilitate depinde de alura functiei fereastra, numitd si functie nucleu a
operatorului de estimare gi de un parametru numit parametru de scara h.

Intr-un spatiu d-dimensional se considerda un numar n de date x;, unde i ia
valori de la 1 la n, cu o functie de densitate de probabilitate p(x). O estimata a
acestei densitati poate fi scrisa astfel:

R 1S
pH(x):HZ K, (X-X,) (3.30)
i=1
unde
Ky (¥) = [H[ " K, (H2x) (3.31)

este functia nucleu cu H matricea de banda (scara) dxd simetrica si pozitiv definita,
ce stabileste largimea de banda a estimatorului. Uzual H are forma diagonala,

H :diag[hf,...,hj], mai mult pentru spatii omogene, este preferatd forma

proportionald cu matricea unitate H=h?I, cu avantajul de a avea acelasi parametru
de scara h, ceea ce conduce la un estimator de forma:

. 1&1 X=X,
p(x) ZHZ_K( ] (3.32)

h

De obicei se foloseste o matrice unica pentru toate esantioanele, din
considerente de complexitate. Se pot folosi in schimb matrici de scard care se
adapteaza la datele prelucrate. Pentru a se produce o estimare mai exacta a
densitdtii este preferabil sd alegem o functie nucleu de banda ingusta in regiuni cu
densitate mare de esantioane. Contrar, largirea benzii permite cresterea preciziei in
regiunile cu densitate de esantioane redusa prin includerea unui numar de
esantioane suficient de mare in estimare. Intdlnim doud tipuri de estimatori cu
banda variabila. Unul care isi modifica banda in functie de locatia la care se face
estimarea densitdtii denumit estimator de tip balon (baloon estimator):
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. 13
p(x)=ﬁz K (X-X;) (3.33)
i=1

iar celalalt denumit dependent de esantion (sample point estimator), isi modifica
banda pentru fiecare esantion:

. 13
p(x):ﬁz Ky (X X;) (3.34)
i=1

in cazul spatiilor multidimensionale, functia nucleu poate fi definitd in mod
admisibil pornind de la o fereastrda unidimensionald simetricd folosind una din
variante:

d
K (x) =] [K.(x) (3.35)
i=1
sau
K* (%) = oK, (| xl) (3.36)

unde o este o constanta de proportionalitate strict pozitiva aleasa astfel incat
estimata densitatii de probabilitate sa se integreze la valoarea unitara:

1

Q=—" (3.37)
[KdIxdx
Rd

in prima variantd, functia nucleu multidimensionald se obtine ca produs al
functiilor nucleu unidimensionale. Este si cazul ferestrei hipercubice ce poate fi
generatd ca produs al ferestrelor unidimensionale rectangulare.

In cel de-al doilea caz functia nucleu multidimensionald se obtine rotind
fereastra unidimensionala in spatiul caracteristicilor, rezultdnd astfel nuclee cu
simetrie radiala.

Considerand functia nucleu simetrica radiala:

K*(x) = ¢ o k(I x1I*) (3.38)
unde ¢, 4 de forma
KR aIxdx
_ R _
 Jkaixipdx [kl x fdx
Rd Rd

Ci (3.39)
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este o constantd selectata astfel incat functia densitate de probabilitate sa se
integreze la 1, iar k(x) este profilul functiei nucleu, definit pentru x=0.

Estimarea completd a functiei densitate de probabilitate nu este necesara,
pentru detectia maximelor acesteia, valoarea functiei densitate de probabilitate nu
trebuie cunoscutd cu acuratete deosebitd in punctele de maxim, aceasta valoare
fiind interesanta doar pentru eliminarea maximelor inconsistente.

Considerand proprietatea ca maximele functiei densitate de probabilitate
sunt puncte in care gradientul de densitate este nul, pentru fixarea maximelor se
poate construi un algoritm de tip gradient ascendent.

Folosind nucleul cu simetrie radiald definit de ecuatia (3.38), estimam
gradientul functiei densitate de probabilitate in mod direct, pe baza esantioanelor
disponibile, prin rescrierea ecuatiei (3.32):

2
X=X,

h

(3.40)

A de .
X)=—=> K
PO =5 le

Estimata gradientului functiei densitate de probabilitate reiese din (3.40),
folosind proprietatea de liniaritate a gradientului:

2

~ . X=X
vph,K (x) = Vph,K (x) = hd+2 Z( =X )k (3.41)

Definim functia nucleu G:
G(x) =44 9(I X*) (3.42)
unde
dk (x

903 = -k () =% (3.43)

este profilul corespunzator nucleului, iar Cg 4 €este o constanta de normalizare.

Nucleul K(x) este numit nucleul umbrd a Iui G(x). Asadar, nucleul
Epanechnikov este ,umbra” nucleului uniform in fereastra. Daca pana acum
estimata densitatii a fost definita cu nucleul K(x), algoritmul mean shift foloseste

nucleul G(x). Inserand in ecuatia (3.41) pe g(X) se obtine:
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- 2C 4 & X — X.
\Y% X)=—">=> (X, =X '
ph,K( ) nhd+2 ;( i )g h
i i (3.44)

s X —X;

2\ ] ing |
2C 4 | X=X, i1 h

=5 2.0 -X

nh i=1 h n X_XI 2

29

Din ecuatia (3.44) se observa ca primul termen este estimata densitatii in x
folosind functia nucleu G:

2
C n X=X
A g,d i
Prc(X)=—75.9 (3.45)
ne nh? 21: h
Cel de-al doilea termen al ecuatiei (3.44) este vectorul mean shift:
Zn:X q X=X; ?
i
=) h
my ¢ (X) = <X (3.46)
Z”:g X—=X;
= h

adica diferenta dintre x, centrul ferestrei, si media ponderata folosind nucleul G(x).
Estimata gradientului functiei densitate de probabilitate raportata la scara h, cu
nucleul K(x), folosind ecuatiile (3.45) si (3.46), se poate scrie:

A . 2¢, 4
VP« (X) = Pre (X) e . m ¢ (X) (3.47)
Cg,d

Vectorul mean shift se mai poate scrie si sub forma:

vp, « (X
m, s (X) :ihchh’—K() (3.48)

2 P (X)

in formula (3.48) ni se indic& faptul c&, la o locatie x, vectorul mean shift estimat cu
nucleul G este proportional cu estimata gradientului densitatii cu functia nucleu K si
invers proportionald cu estimata densitatii pentru locatia x, obtinutd cu functia
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nucleu G. Prin urmare vectorul mean shift indica directia cu cea mai rapida crestere
a densitatii. Fiind aliniat cu estimata de gradient local poate defini o cale spre un
punct stationar al densitatii estimate.
Pasii principali ai algoritmului mean shift sunt:
e calculul vectorului mean shift
e translatia cu acest vector a centrului ferestrei
e repetarea pasilor anteriori pana la convergenta unde gradientul are valoarea
zero [24].
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4. EVALUAREA ASISTATA DE CALCULATOR A
IMAGINILOR ULTRASONOGRAFICE CU
STEATOZA

Steatoza, sau boala ficatului gras, este caracterizata de acumularea de tesut
gras in ficat. Principalele cauze ale aparitiei maladiei sunt o regresie in functionarea
metabolismului hepatic, alcoolismul, diabetul si hepatita. Aceastd maladie nu
dezvolta in cele mai multe cazuri nici un fel de simptomatologie. Din aceastd cauza
boala este descoperita aleator, la investigarea altor maladii abdominale sau in
investigatii de rutind. Este necesar ca steatoza sa fie descoperitd intr-un stadiu
incipient datorita complicatiilor ce pot apare ulterior. In timpul tratamentului este
importanta monitorizarea stadiului evolutiv al maladiei.

4.1. Consideratii generale

Ultrasonografia este o metoda de imagistica medicala care foloseste undele
sonore pentru a crea o imagine a ficatului. In capitolul de fata vorbim despre
ultrasonografie ca metoda folosita in a identifica steatoza hepatica.

Steatoza hepatica este o boald a ficatului caracterizata prin acumulare de
grasimi in celulele hepatice. De obicei trigliceridele sunt cele care se regasesc in
hepatocite. Aceasta afectiune se poate manifesta temporar sau pe termen lung, nu
este dureroasa si poate fi asimptomatica o lunga perioada de timp. ,Ficatul gras”
sau ,ficat marit” sunt termenii uzuali folositi de medici in raport cu pacientii referitor
la steatoza. Steatoza este cea mai frecventa patologie hepatica, cu incidenta mai
mare in tarile industrializate, insa ea se manifesta la nivel global.

Factori ce determina steatoza hepatica sunt alcoolismul cronic, obezitatea,
diabetul zaharat, alimentatie cu o concentratie mare de grasimi. In functie de
consumul de alcool se pot intadlni doua variante ale steatozei: steatoza hepatica
alcoolica si steatoza hepatica non-alcoolica (NAFLD -Nonalcoholic fatty liver
disease)[25][26][27]. Tot aici avem forme mai severe cum ar fi steatohepatita
alcoolica si steatohepatita non-alcoolica.

Boala nu are simptome, cei mai multi pacienti sunt diagnosticati
intamplator, cu ocazia unui examen ultrasonografic abdominal, a unor analize de
sange de rutind sau in cadrul unui consult medical solicitat pentru alte afectiuni.
Deoarece steatoza hepatica este o afectiune silentioasa, simptomele manifestandu-
se abia in stadiile tardive, diagnosticarea survine in urma realizarii unor teste
medicale de rutind, de exemplu hipercolesterolemia, teste sanguine.

In fazele avansate, simptomele bolii ar fi stari de greata, insuficienta
hepatica, acumulare de lichid in cavitatea abdominald, hemoragie gastrointestinal3,
oboseald, scaderea poftei de mancare, balonari abdominale, pierderi in greutate.

Tratamentul in cazul steatozei hepatice este recomandat in functie de cauze.
Daca nu a condus la aparitia unor complicatii, boala nu necesitd un tratament
medicamentos, medicul fiind cel Tn masura sa recomande un tratament
hepatoprotector.
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Pentru tratarea bolii sunt recomandate reducerea consumului de grasimi,
alcool, reducerea gradului de sedentarism care sa conduca in timp la pierderea in
greutate in situatiile in care vorbim de pacienti obezi. Este o boala reversibila, daca
este diagnosticata si tratata la timp.

Ultrasonografia este o metoda utilizata la detectia si monitorizarea steatozei.
Deasemenea aceasta are un cost redus comparitiv cu alte metode imagistice. Un
avantaj semnificativ este acela ca este o metoda non-invaziva deci ultrasonografia
are un rol important in imagistica medicala. Cea mai precisa metoda pentru
diagnosticarea steatozei este biopsia hepaticd, dar aceasta este o solutie invaziva.
Unii pacienti au nevoie de supraveghere medicala dupa efectuarea biopsiei. De
asemenea in urma efectuarii procedurii pot apare complicatii medicale. Prin urmare,
biopsia ficatului este deobicei utilizata atunci cand metodele neinvazive nu reusesc
sa ofere un diagnostic clar.

Evaluarea vizuala umana a imaginilor ultrasonografice prezinta un caracter
subiectiv si nu poate oferi un grad ridicat de reproductibilitate. Pentru a creste
eficienta analizei imaginilor ultrasonografice se pot aplica diferite metode din
vederea artificiald. Aceste metode pot pleca de la modificarea valorilor de intensitate
si pana la clasificarea automata (CAD - diagnoza asistata de calculator). Diagnoza
cu ajutorul calculatorului considera rezultatele date de metodele din vederea
artificiala ca o opinie secunda in evaluarea vizuala.

Sistemele de diagnosticare cu ajutorul calculatorului cunosc o popularitate
din ce in ce mai mare in domeniul medical [28]. In analiza ultrasonografiei hepatice
aceste sisteme sunt tot mai raspandite [29].

4.2, Stadiu actual

Detectia intr-o faza primara a steatozei hepatice este importanta, cat si
monitorizarea evolutiei maladiei, adica regresia sau progresia acesteia, are un rol
esential. Ultrasonografia este o0 metoda cu un cost redus, comparativ cu alte tehnici
din imagistica medicala, utilizata cu succes in depistarea si monitorizarea evolutiei
acestei maladii. Pentru steatoza bepaticé cea mai eficientd metoda de determinare
si evaluare o reprezinta biopsia. Insa biopsia este o0 metoda invaziva, dat fiind ca o
mostra de tesut hepatic este prelevata in scopul diagnosticarii. Efectuarea acesteia
cat si reproducerea ei este neplacuta pentru pacient.

Alt dezavantaj al biopsiei este faptul ca rezultatele obtinute pot fi afectate de
erori de esantionare precum si de variabilitatea interobservator [30]. Utilizarea
biopsiei hepatice este de obicei recomandata in situatia in care nu se poate stabili un
diagnostic precis cu metode neinvazive. Tehnici avansate din imagistica biomedicala,
precum tomografia computerizata, sau imagistica prin rezonanta magnetica au fost
utilizate 1n identificarea si monitorizarea steatozei. Folosind tomografia
computerizatd s-au obtinut valori de 82% pentru sensibilitate si 100% pentru
specificitate in evaluarea steatozei [31]. Imagistica pe baza de rezonanta magnetica
este superioara tomografiei computerizate la identificarea si cuantificarea maladiei,
conform studiului din Bohte et al. [32].

Ultrasonografia se preteaza a fi utilizata in monitorizarea steatozei hepatice
in perioada post diagnosticare, deoarece aceasta metoda prezinta un caracter non-
invaziv.

Evaluarea maladiei nu este usor de indeplinit, deoarece perceptia vizuala
umana a intensitatii este diferita.
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Prezenta concomitent cu steatoza a altor maladii hepatice produce rezultate
diferite ale ultrasonografiei, datoritd modificarilor in structura hepatica. Datorita
acestui aspect rezultatele studiilor referitoare la diagnosticarea si evaluarea
severitdtii steatozei hepatice, variaza in literatura.

In [33], media valorilor de consens pentru clasificarea interobservator si
intraobservator este de 72 si 76 de procente cu privire la prezenta steatozei. Tot in
acest studiu, pentru evaluarea gradului de severitate al steatozei, s-a raportat un
conses interobservator pentru prima evaluare de 47%-59% si respectiv un consens
interobservator de 59%-64%. In ceea ce priveste consensul intraobservator pentru
evaluarea severitatii acesta a fost intre 55% si 68%.

Studii referitoare la diagnosticarea si evaluarea severitatii steatozei cu
ajutorul calculatorului si a imaginilor ultrasonografice sunt prezetate in
[34],[35],[36].

Ficatul steatozic manifesta hiperecogenicitate in imaginile medicale
ultrasonografice. Aceasta este o caracteristica vizuald esentiala ce este utilizata de
medici specialisti la evaluarea gradului de severitate a maladiei. In sistemele de
diagnosticare folosind inteligenta artificiala o problema esentiald este alegerea
caracteristicilor raportat la scopul propus, astfel incat acestea sa prezinte eficienta
maxima in clasificare. In diagnosticarea medicala a steatozei, este utila evaluarea
vizuala a hiperecogenicitatii ficatului in imagini ultrasonografice, in raport cu
parenchimul rinichiului drept. Un parametru important pentru clasificare este
atenuarea posterioara [37].

Caracteristici de textura extrase din imaginile ultrasonografice au fost
folosite de mai multi autori [35],[37]. In [37], s-a realizat un studiu referitor la
utilitatea atenuadrii posterioare si a caracteristicilor de textura de ordinul unu in
evaluarea gradului de severitate a steatozei in cazul pacientilor infectati cu virusul
hepatitei C cronice. Atenuarea este evaluata aici prin utilizarea regresiei liniare
folosind aproximarea ,least-squares” (Metoda celor mai mici patrate), solutie non-
robusta. Descriptorii de textura extrasi au fost media, deviatia standard si
parametrul de skewness.

4.3. Evaluarea automata a steatozei folosind
parametrii extrasi cu metode de estimatie robuste si
clasificatoare Random Forests

Evaluarea automata a steatozei folosind parametrii extrasi cu metode
robuste si clasificatoare Random Forests au fost studiate de catre doctorand in
lucrarile [38] si [39]. In capitolul 4.3 este prezentatd partea teoreticd propusa
pentru evaluarea automata a steatozei din studiile indicate mai sus.

Estimarea cu acuratete a valorilor unor caracteristici de interes extrase din
imagini este un pas important pentru stabilirea obiectivd a gradului de severitate a
afectiunilor in ultrasonografia abdominald, in general si in evaluarea steatozei, in
particular. Datele ce se utilizeaza in estimarea caracteristicilor se extrag, de regula,
in interiorul unor regiuni de interes. In practica, regiunile de interes sunt delimitate
interactiv, datorita faptului cd metodele de segmentare autonomad nu asigura
intotdeauna functionalitatea necesara, 1in conditiile diversitatii imaginilor
ultrasonografice. Diversitatea este datoratd in principal variabilitdtii anatomice
existente, pe de o parte, si a variabilitatii directiei 3D de aplicare a sondei, pe de
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alta parte. Totodata, din considerente de timp si adesea absenta unui logicial de
suport avansat, regiunile de interes selectate au forme simple, de tip rectangular,
circular sau elipsoidal. Asemenea regiuni, desi asigura adesea acuratetea necesara,
pot contine, pe langa structura anatomica de interes pentru evaluarea cantitativa
dorita si elemente ce sunt irelevante, dar care influenteaza nedorit rezultatele
evaluarii. In limbaj tehnic, datele supuse analizei pot fi contaminate, cu un numar
mai mare sau mai mic, de esantioane deviate, ce nu apartin modelului cautat.
Efectul erorilor produse de asemenea esantioane poate fi diminuat semnificativ prin
utilizarea unor tehnici de estimatie robuste, o practica din ce in ce mai frecvent
utilizata in filtrarea, segmentarea si urmarirea obiectelor de interes in imagini. Cu
toate acestea, aceste tehnici nu au fost utilizate consecvent in analiza asistatd de
calculator a imaginilor de ultrasonografie gastrointestinala. Capitolul prezent este
dedicat lucrarilor realizate in cadrul tezei, in vederea explorarii utilitatii unor tehnici
de estimatie robusta asupra rezultatelor analizei si a diagnosticului asistat de
calculator a imaginilor de ultrasonografie gastrointestinala.

4.3.1. Caracterizarea atenuarii posterioare
folosind doua pante

Pe baza metodelor de evaluare medicald, am considerat urmatoarele
caracteristici de imagine: atenuarea posterioara minima, atenuarea posterioara
maxima, minimul robust obtinut pentru regiune, maximul robust obtinut pentru
regiune, mediana regiunii din parenchimul renal, mediana regiunii din parenchimul
hepatic.

Parenchimul renal nu prezinta steatoza si este prezent in vecinatatea
tesutului hepatic ceea ce ii demonstreaza utilitatea in evaluarea vizuala. Este de
asteptat ca, masurarea acestor parametrii din imaginile ultrasonografice sa fie
afectata de zgomot de tip ,speckle” inerent in investigatiile de acest tip, precum si
de artefacte de natura anatomica precum vase sanguine, tesut gras aflat sub
derma, diafragma si altele. In ideea de a depasi aceste impedimente, pentru
extragerea parametrilor am utilizat metode de estimatie robusta. Initial am selectat
in mod interactiv regiunea de interes (RI) in imagine. Aceasta este ilustrata in figura
4.1. Se genereaza curba profilului (figura 4.2) din RI prin medierea imaginii in
lungul unei linii pe baza urmatoarei formule:

Ck) =Y 1KY 1 (4.1)

Din figura 4.2 se poate observa faptul ca profilul prezintd in continuare
neregularitati. Pentru a rezolva acest aspect este utilizatd regresia liniard robusta.

Profilul de luminozitate C(K) prezintd si neliniaritate astfel c& nu este sigur dacd

folosirea unei singure drepte de regresie poate defini cu acuratete curba generata
pentru a nu pierde din informatiile utile in evaluarea maladiei.

Pentru a remedia acest lucru se vor efectua doua operatii de regresie, una
pentru 33 de procente din partea superioara a profilului din regiunea de interes si
una pentru partea inferioara ce contine restul din regiunea de interes. Din cele doud
regresii se calculeaza doi coeficienti ai atenudrii posterioare si valorile de minim si
maxim robuste. Utilitatea parametrilor propusi este demonstrata de clasificatorul
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Random Forests ce foloseste un mecanism intrinsec de selectie a parametrilor
specifici in evaluarea maladiei.

Fig. 4.1 Selectie interactiva a regiunii de interes
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M Profile
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Fig. 4.2 Profil generat automat din zona selectata

Asemenea algoritmului RANSAC [12], se definesc seturi minimale de date
necesare pentru generarea unei solutii. Setul minimal este preferat deoarece reduce
la minim sansa de a contine cel putin un esantion deviat, respectiv de a genera o
solutie afectata de o eroare mare. Deoarece o dreapta este univoc definita de doua
puncte suport, setul minimal de date este constituit dintr-o pereche de puncte ale
curbei profil, C(k). Solutia constd in perechea de parametri, (m,n), ce definesc o

dreapta de forma:

y=mx+n (4.2)

Coordonata y corespunde indexului de linie, k, al imaginii profilului, in timp ce
coordonata x corespunde valorii medii de gri a liniei, respectiv C(k). In contrast cu
varianta de baza a algoritmul RANSAC, in aplicatia curentd nu existd argumente
consistente pentru a se recurge la o selectie aleatoare a punctelor suport. De
asemenea, este lipsitd de interes utilizarea tuturor perechilor de puncte posibile.
Avand in vedere faptul ca datele de pe curba sunt ordonate pe una din cele doua
coordonate ale spatiului datelor, am optat pentru generarea tuturor perechilor de

puncte ce prezintd pe directia y un decalaj constant, &. O pereche de puncte,

(X, Vi), (X7, YY) este definits de ecuatiile:
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Y =k

X, =C(k)

/0 —ks0 (4.3)
x! =C(k+6)

Solutiile candidate de forma(m,,Nn,)se determind introducand coordonatele

calculate mai sus in ecuatia (4.2). Pentru o curba ce contine N puncte, rezulta un
numar de N-0 solutii. Valoarea parametrului de decalaj se alege prin compromis
intre doua cerinte contradictorii: numar mare de solutii si efect redus al cuantizarii
coordonatelor. Un decalaj redus permite generarea unui numar de solutii mai mare,
apropiat de N, dar introduce erori de cuantizare mai mari. In cazul cel mai
defavorabil, pentru 8 = 1, rezulta o cuantizare a pantelor solutiilor individuale cu 45
de grade. Limitarea, desigur este mai putin severa pentru solutia finala.

Spre deosebire de problemele de aliniere a imaginilor pe baza
corespondentelor ipotetice intre punctele perechilor de imagini, unde existd un grad
de incertitudine mult mai mare, putem presupune ca majoritatea perechilor de
puncte ale curbei profil este necontaminata cu erori aberante. Asemenea puncte pot
fi generate de prezenta unor vase sanguine mari sau a unor leziuni, cu dimensiuni
ce nu vor depasi jumatate din suprafata regiunii de interes. Exploatam aceasta
realitate si extragem solutiile pentru cei doi parametri folosind estimatorul median:

M =argmin ) |h—m,|
k

4.4
A=argmin Y |[i-n,| @4
k

In figura 4.3 sunt redate dreptele de regresie, C, . (K) definitd de culoarea verde

sus

pentru partea superioard a RI si C. (K)reprezentatd prin culoarea albastrad pentru

jos
restul RI, obtinute pentru profilul din figura 4.2. in faza de analizd a imaginilor se
definesc parametrii de clasificare: maximul robust (kg.s), minimul robust (kmin),
atenuarea maxima (m_sus), atenuarea minima (m_jos), mediana unei RI din ficat
(Medf) si mediana RI din rinichi (Medr).
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Fig. 4.3 Regresie robusta

In figura 4.4 se observd modul de selectie al regiunilor de interes din ficat si
respectiv rinichi din aceeasi imagine ultrasonografica in vederea generarii
medianelor.

In [37], s-a realizat o comparatie intre utilitatea parametrului de atenuare si
parametrii de textura extrasi din imagini ultrasonografice standard in vederea
evaluarii automate a gradului de severitate a steatozei hepatice. Pacientii inclusi in
acest studiu sufereau si de alte probleme hepatice pe langa ,ficat gras”. Din acest
studiu reiese ca doar parametrul de textura reprezentat de medie se coreleaza
semnificativ cu steatoza. Conform acestora parametrul de atenuare este mai eficient
in evaluarea gradelor de severitate a steatozei in comparatie cu media ce reprezinta
un descriptor de textura de ordinul unu.

In [40] se realizeazda o comparatie in vederea clasificarii automate a
severitatii steatozei din imagini ultrasonografice, intre coeficientul de atenuare si
parametrii de texturd derivati din matricea GLCM (Grey Level Co-occurrence Matrix).
In acest studiu, in urma comparatiei, se observa rezultate mai bune prin aplicarea
coeficientului de atenuare. In [41] s-a utilizat in clasificarea steatozei parenchimul
rinichiului drept.
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Fig. 4.4 Selectie in timp real a RI in rinichi (dreptunghi rosu) si RI din ficat (dreptunghi verde)

4.3.2. Clasificare

Pe baza evaluarilor medicale, steatoza se poate diferentia in patru stadii
evolutive. Severitatea maladiei este cuantificata in ficat normal, steatozd usoar3,
moderata si steatoza severa. Cele patru stadii de severitate se pot observa in figura
4.5.
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Fig. 4.5 Grade de severitate pentru steatozd in ficat

In figura 4.6 sunt redate exemple pentru cele patru stadii de evolutie in
imagini medicale ultrasonografice.
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(@)
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(b)
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(©)
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(d)

Fig. 4.6 Stadii de severitate pentru steatoza: (a) ficat normal, (b) steatozd ugoara, (c)
steatoza moderata, (d) steatoza severa

La clasificarea steatozei se foloseste Random Forests [42], acesta nefiind
utilizat pana acum in clasificarea automata a gradelor de severitate a steatozei
hepatice din imagini medicale ultrasonografice. Random Forests este mai bun decét
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clasificatoarele traditionale, fiind un clasificator de tipul ,ensemble classifiers”.
Acesta este un clasificator de actualitate in inteligenta artificiald, ce emuleaza bine
diagnoza efectuata de medici. In [34], la evaluarea automata a steatozei hepatice
din imagini ultrasonografice s-a folosit SVM, acuratetea clasificarii cu setul complet
de caracteristici fiind de 87.5%, iar cea mai bund valoare pentru acuratete la
clasificarea cu fiecare caracteristica in parte a fost de 85.19%, valori obtinute pentru
datele de test. SVM a fost utilizat si in [43] pentru clasificarea gradelor de evolutie a
maladiei.

Se considera patru clase corespunzatoare stadiilor de severitate enumerate.
Pentru evaluarea automata se folosesc doud versiuni ale clasificatorului Random
Forests. Prima versiune utilizeaza toate clasele in procesul de clasificare, iar cea de-
a doua foloseste dihotomii succesive conform figurii 4.6: setul de date ce contine
ficat normal si restul claselor ce cuprind steatoza hepatica, steatoza usoara versus
steatoza moderatda si severd, iar pentru nivelul trei, steatozd moderata versus
steatoza severa. Granita de separatie intre clase poate fi modelatda matematic
teoretic mai usor pentru clasificatorul cu dihotomii succesive, ceea ce poate genera
un acord superior in evaluarea automata.

Parametrul © utilizat in ecuatia (4.2) este setat cu valoarea 20 in cadrul
experimentelor efectuate. Referinta in clasificare este data de rezultatele evaluarii
medicale, realizate de cei mai buni medici in domeniul gastroenterologiei.
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Fig. 4.7 Clasificarea steatozei pe baz& de dihotomii succesive
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4.3.3. Rezultate experimentale

In acest subcapitol sunt prezentate rezultatele experimentale din articolele
[38] si [39]. Datele folosite in etapa de invatare a clasificatorului au fost selectate
folosind metoda cross-validation. Procedura de clasificare a fost reluata de 20 de ori
folosindu-se de fiecare data un set de antrenament diferit ludnd in considerare 80%
din date.

Pentru cea de-a doua versiune a clasificatorului la fiecare dihotomie s-au
efectuat 20 de experimente. In urma experimentelor efectuate in cazul primului tip
de clasificator, rezultatele obtinute au fost in acord cu cele medicale in proportie de
82,2%. Folosind clasificatorul Random Forests cu dihotomii succesive procentul
obtinut a fost de 85,86%. Acest rezultat ne-a confirmat presupunerea noastr3,
stiind de la inceput ca liniile de separatie dintre clase au o forma mai simpld.

In tabelul 1 si 2 sunt generate matricile de confuzie pentru clasificatorul cu
toate clasele si respectiv, clasificatorul pe baza de dihotomii succesive.

Tabel 1 Matricea de confuzie pentru clasificatorul Random Forests cu intregul set de date [39]

Clasificare Automata
Ficat Steatoza Steatoza Steatoza
Normal Usoara Moderata Severa
Ficat 4 1
Normal
Evaluare Steatozvé 43 1
Medicala Usoarau
Steatoza 1 14
Moderata
Steatoza 4 0
Severa

Conform tabelului folosind clasificatorul Random Forests cu toate clasele se
poate observa ca eroarea maxima este de o clasa, neintalnindu-se situatia saltului a
doua clase (ex. ficat normal - steatoza moderata).

Tabel 2 Matricea de confuzie pentru clasificatorul Random Forests cu dihotomii succesive [39]

Clasificare Automata
Ficat Steatoza Steatoza Steatoza
Normal Usoara Moderata Severa
Ficat 4 1
Normal
Evaluare Steatozvé 43 1
Medicala Usoarav
Steatoza 1 14
Moderata
Steatoza 3 1
Severa
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Acelasi lucru 1l confirma si datele din tabelul 2 cu o completare ce ne arata o
diferentiere mai corectd intre steatoza moderata si steatoza severa.

In urma experimentelor efectuate rezulta importanta variabilelor de
clasificare, lucru prezentat in tabelul 3.

Tabel 3 Importanta parametrilor utilizati in clasificare folosind cele doud variante pentru
clasificatorul Random Forests [39]

Nivel de importanta[%] Toate clasele Dihotomii succesive
Aten_uavrea posterioara 12.71 8.47
maxima

Maximul robust 21.56 21.05
At_er_ruavrea posterioara 16.60 17.42
minima

Minimul robust 13.62 10.78
Mediana - hepatic RI 22.70 28.91
Mediana - rinichi RI 12.78 13.37

Din tabelul 3 se poate observa importanta tuturor parametrilor folositi in
clasificarea automata a steatozei hepatice. Atenuarea posterioara globala ofera o
caracterizare buna a ficatului in ceea ce priveste clasificarea, ceea ce justifica
folosirea a doua drepte de regresie. Cu toate acestea ponderea cea mai mare o au
mediana din regiunea de interes hepatica si maximul robust.

4.4. Studiu comparativ folosind doua
clasificatoare, Random Forests si SVM

in subcapitolul 4.3. am prezentat o comparatie intre doud variante ale
clasificatorului Random Forests, unul ce utilizeaza toate cele patru clase si unul ce
utilizeaza dihotomii succesive. In capitolul prezent ne referim la un studiu
comparativ folosind doua clasificatoare, unul fiind Random Forests, iar celalalt SVM
(Support Vector Machines) [44]. Din cele doua clasificatoare Random Forests
folosite in studiul anterior, mai bun a fost cel care utilizeaza dihotomii succesive.
Atat Random Forests, cat si SVM sunt considerate printre cele mai bune
clasificatoare din domeniul inteligentei artificiale. In capitolul 4.4. vom compara
clasificatorul Random Forests cu SVM, studiul si experimentele prezentate in acest
capitol au fost publicate in articolul [45], aparut la Cluj-Napoca in jurnalul ,Medical
Ultrasonography”, Vol. 15, Numarul 3, paginile 184-190, 2013, ISSN 1844-4172.

Clasificatorul SVM utilizat pentru motive de comparatie in aceasta lucrare
este un clasificator binar. SVM realizeaza o transpunere a datelor in doua clase prin
constructia de hiperplane de separatie. Este selectat hiperplanul care desparte
datele la o cat mai mare distanta relativ la vectorii suport a celor doua clase. Pentru
a avea o eficienta ridicata in cazul datelor ce nu sunt liniar separabile, vectorii de
date se transpun pe un spatiu mai mare din punct de vedere dimensional, prin asa
numitul , kernel trick”.

Folosind date de antrenament dintr-un spatiu cu dimensiuni reduse,
clasificatoarele SVM au capacitatea de a generaliza cu performante bune. Principala
masura a performantei si comparatiei este precizia.
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La clasificare s-a utilizat un set extins de caracteristici. Acesta este format
din atenuarea posterioara minima, atenuarea posterioara maxima, minimul robust,
maximul robust, extrase folosind metoda robusta propusa in capitolul 4.3, mediana
nivelurilor de gri a regiunii de interes hepatice, mediana nivelurilor de gri pentru
regiunea selectata in parenchim renal, la care se adauga dispersia, skewness si
kurtosis extrase din histograma regiunii de interes.

Se poate definiti acuratetea clasificatorului (AC), astfel:

_ TP +TN
TP +TN + FP + FN

(4.5)

unde TP este numarul cazurilor adevarate pozitive, TN numarul cazurilor adevarate
negative, FP totalul cazurilor false clasificate ca pozitive, iar FN numarul de cazuri
false negative.

Probabilitatea erorii la clasificarea cu dihotomii succesive este:

P = PPy + P (P + Pp) + (4.6)
(P +P)(Py + Py + Pg) '

unde P; este probabilitatea apriorica a clasei ,i” si P,; sunt probabilitatile de eroare a
celor trei clasificatoare binare din figura 4.6.
Relatia matematica intre probabilitatea de eroare si acuratete este urmatoarea:

AC = (1-P,)x100% (4.7)

4.4.1. Experimente

Evaluarea medicala a fost considerata referinta pentru comparatie. Seturile
de date de antrenament au fost obtinute prin metoda ,cross-validation”. Rezultatele
clasificarii cu dihotomii succesive pentru Random Forests si SVM sunt prezentate in
tabel 4, respectiv tabelul 5.
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Tabel 4 Clasificare cu Support Vector Machines cu dihotomii [45]

Rata de Rata de Deviatia
Clasificare clasificare clasificare Mediana Acuratete
. .o standard
minima maxima
Ficat
sanatos 91.67 91.67 0.0 91.67
versus
Steatoza
Steatoza
usoara
Versus 70.91 72.73 0.7469 72.73 60.51
Moderata +
Severa
Steatoza
LI 82.5 82.5 0.0 82.5
versus
Severa
Tabel 5 Clasificare cu Random Forests cu dihotomii [45]
Rata de Rata de Deviatia
Clasificare clasificare clasificare Mediana Acuratete
S . standard
minima maxima
Ficat
e 95.8 100.0 1.2927 100.0
versus
Steatoza
Steatoza
usoara
versus 90.9 100.0 3.1123 100.0 90.84
Moderata +
Severa
Steatoza
R 37.5 100.0 23.3941 81.25
versus
Severa

La fel ca si in capitolul 4.3 experimentele au fost repetate de 20 de ori. Din
setul de rezultate obtinut au fost extrase rata de clasificare maxima, rata de
clasificare minima, mediana si deviatia standard, iar pe baza ecuatiei (4.7) s-a
calculat acuratetea.

In tabelul 6 este redata importanta variabilelor de clasificare data de

Random Forests.
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Tabel 6 Importanta variabilelor utilizate in clasificare [45]

Parametru Importanta[ %]
Atenuare posterioara maxima 3.45763
Maximul robust 8.031634
Atenuare posterioara minima 12.7997
Minimul robust 6.656511
Mediana RI ficat 42.49108
Mediana RI rinichi 4.818146
Dispersia 13.20869
Skewness 3.766459
Kurtosis 4.770152

Din analiza tabelului 6, rezultd cd mediana obtinutd din regiunea de interes
hepaticd aldturi de dispersie sunt doi parametrii cu importantd ridicata in clasificare.

In continuare se defineste setul de caracteristici format cu maximul robust
din regiunea de interes apartinatoare ficatului si mediana nivelurilor de gri din
regiunea de interes selectata a ficatului. Folosind clasificatoarele SVM si Random
Forests pentru setul de parametrii selectat s-au obtinut rezultatele prezentate in
tabelele 7 si respectiv 8.

Tabel 7 Clasificare cu SVM si dihotomii succesive folosind setul de caracteristici ce include
maximul robust din regiunea de interes hepatica si mediana nivelurilor de gri din regiunea de
interes a ficatului [45]

. vy Steatoza usoara Steatoza
i Ficat sanatos = =
Clasificare . versus moderata moderata versus
versus steatoza = o
+ severa severa

REE) 6 EREIER 94.17 90.0 85.0
minima
Rata_ dev clasificare 94.17 91.82 85.0
maxima
Deviatia standard 0.0 0.5343 0.0
HRelR G 94.17 90.91 85.0
Acuratete 81.12
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Tabel 8 Clasificare cu Random Forests si dihotomii succesive folosind setul de caracteristici ce

include maximul robust din regiunea de interes hepatica si mediana nivelurilor de gri din
regiunea de interes a ficatului [45]

: v Steatoza usoara Steatoza
e Ficat sanatos = o
Clasificare = versus moderata moderata versus
versus steatoza = .
+ severa severa
Relaleslclesiiicals 91.7 86.4 75.0
minima
Rata_ de: clasificare 100.0 100.0 100.0
maxima
DRV S 2.8120 4.2442 7.3392
HEiEnE 93.75 95.5 100.0
Acuratete 87.10

Pentru o alta selectie, setul fiind alcatuit din atenuarea posterioarda minima
generata cu o metoda robusta si mediana nivelurilor de gri a regiunii de interes a
ficatului, se vor obtine doua seturi de rezultate, prin aplicarea clasificatoarelor SVM
si Random Forests, pe care le prezentam in tabelele 9 si respectiv 10.

Tabel 9 Parametrii clasificdrii cu SVM si dihotomii succesive considerand setul de caracteristici
ce include atenuarea posterioara minima generata cu o metoda robusta si mediana nivelurilor
de gri a regiunii de interes a ficatului [45]

: . v Steatoza usoara Steatoza
L Ficat sanatos - o
Clasificare . versus moderata moderata versus
versus steatoza = =
+ severa severa
REDE E dlzaitezre 95.0 94.55 90.0
minima
Rata_ dev clasificare 95.0 96.36 92.50
maxima
Deviatia standard 0.0 0.6871 1.1754
HRelR G 95.0 95.45 90.0
Acuratete 87.78
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Tabel 10 Parametrii clasificdrii cu Random Forests si dihotomii succesive considerand setul de
caracteristici ce include atenuarea posterioara minima generata cu o metoda robusta si
mediana nivelurilor de gri a regiunii de interes a ficatului [45]

. v v Steatoza usoara Steatoza
e Ficat sanatos = =
Clasificare % versus moderata moderata versus
versus steatoza = v
+ severa severa
thg dve clasificare 87.5 81.8 87.5
minima
Rata_ dei clasificare 100.0 100.0 100.0
maxima
iz etz 4.2488 4.5553 6.3802
2R lz0 95.8 93.2 100.0
Acuratete 87.29

Acuratetea clasificatorului SVM a crescut, de la valoarea de 60.51 cu setul
complet de date pana la 87.78 pentru setul de caracteristici compus din atenuarea
posterioara minima obtinuta cu o metoda robusta si mediana nivelurilor de gri din
regiunea de interes apartinand ficatului, prin utilizarea selectiei caracteristicilor.

Cea mai buna acuratete a clasificatorului Random Forests avand valoarea de
90.84 este obtinuta folosind intregul set de caracteristici, in timp ce utilizand
selectia caracteristicilor, valorile rezultate au fost mai slabe. Utilizand selectia
caracteristicilor, clasificatorul SVM prezinta rezultatele cel mai bune. SVM a fost
utilizat anterior in studii ce privesc clasificarea steatozei hepatice, de aceea
comparatia cu Random Forests este utila.
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5. EXTRAGEREA OPTINIZATA A CURBELOR
INTENSITATE-TIMP IN ULTRASONOGRAFIA
DE CONTRAST

Un procedeu tot mai des intélnit la definirea caracteristicilor pentru
diagnosticarea automata a leziunilor focale hepatice, folosind agent de contrast, este
tehnica de analiza a curbelor intensitate-timp [46]. Aceste curbe de intensitate-timp
sunt generate de variatia intensitatii semnalului pe parcursul secventei video.
Investigatia imagistica ce foloseste ultrasonografia cu substanta de contrast
utilizeaza un agent constituit din microbule pentru intensificarea contrastului
imaginilor obtinute. Aceastda metoda este tot mai des utilizata in evaluarea medicala
a ficatului [2],[47],[48],[49],[50],[51],[52]. Un ghid de recomandari pentru
ultrasonografia cu substanta de contrast este prezentat in [53]. Alaturi de
recomandari pentru evaluarea leziunilor hepatice, in acest ghid sunt prezentate
sfaturi pentru utilizarea CEUS in investigatii ale rinichiului, pancreasului, refluxului
vezico-ureteric, traume si circulatie cerebrald. Evaluarea medicala a leziunilor
hepatice focale se caracterizeaza prin trei faze:

o faza arteriald, (15-30 de secunde)
o faza portald, (30-120 de secunde)
e faza vasculara, (120-300 secunde) [2].

Timpul necesar investigatiei unui pacient este cu aproximatie cinci minute [2].
Substanta de contrast este constituita din microbule cu un grad finalt de
ecogenicitate ceea ce duce la o crestere a abilitatii vaselor sanguine de a reflecta
ultrasunetele [3]. Microbulele nu au efecte adverse pentru pacienti, fiind eliminate in
mod natural prin respiratie sau distruse in timpul investigatiei medicale.

Diagnosticarea leziunilor hepatice focale se bazeaza pe modificarile perfuziei
sanguine in tesut si consta in evaluarea unor parametrii ai dinamicii perfuziei
caracterizati de parametrii extrasi din curbele intensitate-timp (TIC). Astfel de curbe
sunt extrase din secventele video CEUS din regiunile de interes selectate si utilizate
apoi la evaluarea leziunilor focale hepatice in [54], in patologia cardiaca [55] si in
patologia reno-urinara [56],[57],[58]. Investigatiile medicale CEUS sunt efectuate
de medici specializati in ultrasonografie. Cele mai des intalnite cazuri de leziuni
hepatice focale sunt prezentate in figurile 5.1-5.4.

In  momentul finceperii investigatiei specialistul trebuie sa fixeze
transductorul pe leziune intr-o pozitie cat mai bunad si sa inceapa inregistrarea
imaginilor imediat dupa injectarea substantei de contrast. Exista si situatii in care, in
ideea de a evita distrugerea timpurie a microbulelor cauzatda de undele
ultrasonografice, operatorul induce o miscare voita a transductorului. In realitate,
datoritd miscarilor transductorului si a respiratiei pacientului in secventa de imagini
se manifesta o cantitate semnificativa de miscare.
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Fig. 5.1 Carcinom hepatocelular

BUPT



5. EXTRAGEREA OPTIMIZATA A CURBELOR INTENSITATE-TIMP 59

Fig. 5.2 Hemangiom
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Fig. 5.3 Hiperplazie nodulara focald
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Fig. 5.4 Metastaze hepatice
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Setul de date inregistrat este alcatuit din doua secvente de imagini, una
obtinuta prin utilizarea substantei de contrast si una specifica ultrasonografiei
standard. Imaginile sunt obtinute alternativ la o rata de aproximativ 10 cadre pe
secunda si separate printr-un proces de filtrare acustica. Ultrasonografia standard
ne prezintd mai clar structurile anatomice, iar ultrasonografia cu substanta de
contrast reda informatia functionald. In ambele imagini intalnim un nivel ridicat de
zgomot de tip ,speckle”, in comparatie cu imaginile redate de CT si MRI. Data fiind
proprietatea microbulelor de a avea dimensiuni mici, 10 ym si rezolutia finita a
transductoarelor, inregistrarile imaginilor cu substanta de contrast, contin un
zgomot specific, caracteristic unui intrerupator cu cele doud pozitii pornit-oprit ce
poate fi explicat ca efect de subesantionare. Acest zgomot alaturi de miscarea
cauzata de respiratia pacientului si deplasarea transductorului prezinta o provocare
importanta Tn prelucrarea imaginilor ultrasonografice cu substanta de contrast. In
figura 5.5 este prezentat un model teoretic pentru curba intensitate-timp intr-o
secventa CEUS si de asemenea sunt definiti cativa parametrii (TA - timp de sosire,
TI - timp de crestere, TMI - timp necesar pentru maxima intensificare) ai curbei utili
in evaluarea obiectiva a perfuziei sanguine. Parametrii extrasi din curba intensitate-
timp au un rol important in diagnosticul automat pe baza CEUS, insd acestia sunt
extrem de sensibili la zgomot.

I(t)
"Wash-in"
— Tl
TA TMI timp

Fig. 5.5 Model teoretic pentru TIC. I(t) reprezintd intensitatea in RI
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Pentru a obtine o netezire a acestor curbe se pot utiliza metode de reducere
a influentei zgomotului. Contaminarea leziunii hepatice focale, datorita pixelilor
adiacenti se poate evita prin utilizarea metodelor de netezire ce conserva muchiile.
Zgomotul ce se manifesta in imaginile medicale ultrasonografice este zgomotul de
tip speckle. Pentru filtrarea acetui tip de zgomot au fost propuse mai multe solutii.
In [59] s-a realizat o aproximare liniara optimala statistica pentru filtrarea
zgomotului multiplicativ. In [60] este dezvoltata o tehnica statistica pentru a defini
modelul zgomotului, urmata de aplicarea unui algoritm de filtrare a zgomotului
bazat pe statistici. Un filtru neliniar cu rezultate excelente in eliminarea zgomotului
concomitent cu pastrarea muchiilor a fost propus inca din anul 1983 de catre Lee
[61]. Ideea de baza a filtrului Lee este de a se media doar pixelii vecini ale caror
intensitati se gasesc in interiorul unui interval sigma fata de pixelul central.
Parametrul sigma al filtrului masoara neomogenitatea locala a imaginii. Filtrul poate
fi considerat un precursor al filtrului bilateral. Metode de filtrare ce au la baza filtrul
sigma sunt prezentate in [62],[63]. Conform [64], filtrul din [61] are deficiente la
realizarea unei estimatii deplasate (biased) si conduce la estomparea muchiilor. Prin
urmare acesta este inbunatatit in [64], unde intervalul sigma este redefinit avand in
vedere functiile densitate de probabilitate a zgomotului speckle si este dezvoltata o
tehnica pentru conservarea semnaturii tintei. Un algoritm usor de implementat in
spatiul de date este prezentat in [65]. In [66] este propusa o solutie de filtrare
adaptiva prin utilizarea valorilor parametrilor estimate local, rezultand estimate ale
erorilor medii patratice minime in interiorul regiunilor omogene apartinatoare
imaginii. Un filtru capabil sa se adapteze la statisticile de imagine locale nestationare
iAn prezenta diferitelor forme de zgomot dependent de semnal, este introdus in [67].
In [68], pentru reducerea zgomotului speckle din imagini radar a fost dezvoltat un
filtru median adaptiv local. Acesta foloseste statistici locale pentru a detecta si
inlocui zgomotul cu o mediana locala. In [69] autorul propune doi algoritmi pentru
filtrarea zgomotului multiplicativ din imaginile SAR (Synthetic Aperture Radar). In
[70] este prezentata o metoda de difuzie anisotropica pentru imagini multiscara,
folosind vectorii proprii si valorile proprii ale primei forme fundamentale din metrica,
difuzia realizéndu-se printr-un sistem de ecuatii diferentiale cuplat. In [71], este
utilizata difuzia anisotropica pentru reducerea zgomotului speckle. Pentru filtrarea
zgomotului din imagini SAR in [72] este utilizata modelarea parametrilor wavelet
folosind distributia alfa-stabila. In imagini ultrasonografice, zgomotul este filtrat
utilizdnd o metoda multiscara bayesiana in [73]. Distributiile cu cozi lungi (heavy-
tailed) cum este modelul alfa-stabil descriu cu cea mai buna acuratete statisticile
non-Gaussiene continute in descompunerile sub-banda a imaginilor ultrasonografice
[73]. Filtrari de imagini ultrasonografice folosind transformata wavelet sunt
prezentate in [74] si [75]. In lucrarea [76], este propusda o metoda de filtrare a
zgomotului din imagini radar in domeniul wavelet ce consta in combinarea
transformatei wavelet DT CWT (Dual Tree Complex Wavelet Transform) cu o
varianta a filtrului bishrink, iar Tn [77] la algoritmul de filtrare se foloseste
transformata DEDWT (Diversity Enhanced Discrete Wavelet Transform). O alta
solutie in care se utilizeaza transformata wavelet hiperanalitica pentru filtrarea
imaginilor este prezentatd in [78]. In [79] filtrarea se realizeaza avand in
considerare spatialitatea si similaritatea fotometricad. Filtrul non-local means [80]
foloseste un kernel gaussian si atribuie ponderi mai insemnate pixelilor cu
vecindtate similard. Pentru filtrare este utilizata o imagine de ghidare in [81].
Autorul propune in [82] o metoda de filtrare prin utilizarea unei scari variable in
determinarea maximului densitdtii de probabilitate. Scara definita pe un profil sferic
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este monoton descrescatoare cu fiecare iteratie a filtrului pentru a se evita setarea
algoritmului intr-o maxima localda. O metoda de filtrare folosind norme ,sparse” si
minimizarea unei functii cost non-patratice apare prezentata in [83], iar in [84] este
folosit un model bayesian pentru adaptarea filtrului non-local means la zgomot
speckle. Ecuatii diferentiale partiale sunt aplicate in [85] pentru filtrarea acestui
zgomot. Filtrarea spatio-temporalda a secventelor ultrasonografice este propusa in
[86]. O metoda ce foloseste transformata wavelet si un prag adaptiv este descrisa in
[87]. Pentru filtrarea speckle este utilizat un element structurator de forma ,cross
neighbourhood” in [88], iar in lucrarea [89] filtrarea este obtinuta folosind ,Graph
Cuts”.

Prin tehnicile de regresie se poate obtine o unealta puternica pentru
generarea de curbe intensitate-timp netede ce se preteaza la extragerea dinamica a
parametrilor. O tehnicd larg raspandita, deseori inclusa in pachetele software
dezvoltate de producatorii de aparatura medicald, se bazeaza pe modelarea datelor
la o curba standard. Modelarea dupa o exponentiald a fazei arteriale a fost utilizata
in [54], respectiv [55]. In [90], s-a utilizat un model de distributie log normala
pentru modelarea globald a TIC ce cuprinde atat faza arteriala cat si faza venoasa
(portald). In timp ce modelarea robusta functioneaza eficient si reuseste sa tolereze
date lipsa, in unele aplicatii reale curba generatd prin aceasta abordare nu este
indeajuns de precisa pentru a genera parametrii necesari [91]. Segmentarea
interactiva a imaginii este cea mai precisa metoda pentru segmentarea imaginilor ce
compun secventele CEUS. Acest lucru este insa prea incomod pentru a fi inclus ca
un element de rutind pentru medici. Pentru a depasi aceasta problema a
segmentarii, in [91], este dezvoltat un software interactiv de inalta performanta
pentru segmentarea si analiza imaginilor. Autorii definesc volume spatio-temporale
avand dimensiunea de 5x5x3 voxeli in interiorul carora determina valorile de
intensificare. Voxelii ce dezvolta profile de intensificare similare sunt grupati apoi in
cadrul unei proceduri interactive de segmentare. Pentru ca imaginile cu
intensificarea leziunii contin niveluri ridicate de zgomot si dimensiunea vecinatatii
utilizata are valori mici, curbele intensitate-timp sunt generate prin metode de
mediere robuste. Anvelopele inferioara si superioara ale TIC sunt definite de
medierile primei si celei de-a treia cuartile, in timp ce procentul de pixeli cu o
intensificare mai mare decat un prag k au generat un profil TIC ce s-a dovedit a fi
cel mai fiabil. Valorile pentru dimensiunea optima a vecinatatii si pragul optim sunt
setate interactiv de catre operator. Segmentarea automata ar reprezenta un ajutor
important pentru medici deoarece reduce volumul de munca pe partea interactiva,
insa aceasta este dificil de implementat pentru imagini CEUS datorita nivelului
ridicat de zgomot si a contrastului slab generat de leziunea hepatica focala in stadiu
timpuriu de ,wash-in” si in stadiu tardiv de ,wash-out” a secventei video. In [92] a
fost propusa o metoda de segmentare a imaginii complet automata in vederea
identificarii leziunilor renale din CEUS.

Pentru a depasi problemele generate de miscare in imagini se pot utiliza
tehnicile de finregistrare. Tehnici de inregistrare utilizate in imagistica medicala
ultrasonografica au fost propuse in [93],[94],[95],[96]. Pentru a optimiza tehnica
de inregistrare in vederea analizei peretilor intestinali, in [97] este utilizat un model
Markov pentru campuri aleatoare.
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5.1. Motivatie teoretica

Pentru extragerea unor curbe intensitate-timp eficiente din secvente CEUS
este necesar ca metodele de procesare sa nu fie afectate de incertitudini generate
de zgomot si miscare. Ideal ar fi ca intensitdtile sa fie evaluate numai in cadrul
leziunii focale. Regiunea de interes se poate alege prin segmentare interactiva sau
automata, insa nici una dintre aceste solutii nu elimina toate problemele. Chiar si cu
o segmentare foarte bund, zgomotul de tip speckle produce in cadrul regiunii
selectate multe valori aberante ce variaza cu mult fata de valorile corecte. Aceste
valori aberante in cazul in care sunt asimentric distribuite, produc erori mari pentru
estimatori precum media aritmetica sau media ponderata. Erorile de segmentare si
estimarea eronatd a miscarii sunt adesea datorate valorilor aberante distribuite
asimetric. Metodele robuste pleaca de la premisa ca valorile aberante au o influenta
limitatd asupra estimatei, indiferent de cat de deviate sunt de la valoarea reala.
Intre numeroasele metode de procesare robusta a imaginilor, in cadrul comunitatii
din domeniul ,computer vision” au primit o atentie considerabila aplicatiile
algoritmului mean shift [22] in filtrarea imaginilor [23], segmentare [23][98] si
tracking [99][100]. Mean shift este o metoda eficienta in a gasi modurile densitatii
de probabilitate din cadrul unui set de date multivariat discret, fara a fi necesara
cunoasterea in profunzime a functiei densitate de probabilitate. Algoritmul poate
porni cu orice locatie din spatiul caracteristicilor, de exemplu acesta se poate
initializa cu un anumit punct ce apartine setului de date. Acesta calculeazd o medie
ponderata in jurul punctului si realizeaza o deplasare catre media ponderata gasita.
De la noua locatie calculata, procedura este repetata si iterata pana la convergenta.
Pasul cu care se deplaseaza, reprezentat de vectorul mean shift, este orientat in
directia gradientului de densitate, iar densitatea in noul punct calculat are o valoare
mai mare sau egala cu gradientul in punctul initial.

Fie x; un vector ce apartine unui element din setul de date de dimensiune n,

Z() o functie continud unidimensionald cu rol de netezire, H o matrice latime de

banda cu functia de a scala componentele vectorului, iar d(x,H) o masura scalata a
distantei in spatiul caracteristicilor. La imaginile monocrome, elementele ce compun
setul de date sunt vectori formati din trei componente, doua dintre acestea
reprezentand coordonatele spatiale iar o componenta este valoarea din imagine sau

informatia de gamd. Pentru un pixel avand coordonatele spatiale (a,b)si

intensitatea f(@,b) vectorul devine:

x=[a,b, f(a,b)] (5.1)

Pasii algoritmului mean shift cu H constant sunt:

1. initializare y;=x
2. j=1
3. Iterare (5.2),
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> x2(y; =, H)
Y= (5.2)

Y. 2(y; =%, H)

i=1

pana la convergenta, adica:
Yin-y;]<e (5:3)

unde ¢ este un anumit prag, iar j=1,2,... .
4. rezultatul este punctul de convergentd yj.;

Gradientul densitatii este zero in orice mod al densitatii, de aceea algoritmul mean
shift se deplaseaza catre un mod local unde se opreste. In timp ce algoritmul
fnainteaza spre regiuni de densitate ridicatd a spatiului, magnitudinea vectorului
mean shift se reduce treptat, rezultand o convergenta la un mod de densitate.

Mean shift poate fi derivat intr-un model de estimare a functiei densitate de

probabilitate sau intr-un model de estimatori M [24]. In prima situatie Z() este

profilul kernelului, reprezentat de derivata kernelului de netezire utilizat pentru
estimarea densitatii. In cel de-al doilea caz Z() este derivata functiei de pierderi.

Ecuatia principala a algoritmului calculeaza o medie ponderata a esantioanelor de
date. Numitorul ecuatiei are rolul de a normaliza la valoarea 1 suma ponderilor.
Ponderile pentru fiecare esantion depind de diferenta normalizata intre estimata
curentd si esantion. Functia ponderilor este in asa fel definita astfel, cu cat diferenta
este mai mare cu atat este mai redusa ponderea non-negativa a esantionului.
Conform acestei proprietati esantioanele aberante au o pondere mai mica si prin
urmare o influenta redusa asupra estimatei.

La filtrarea imaginilor, mean shift este initializat cu pixelul curent ca fiind
prima estimatd. Rezultatul este componenta de gama a punctului de convergentd a
algoritmului. In timpul iteratiilor vectorul estimatei se modificd, prin urmare
componenta spatiald a estimatei la randul ei se poate modifica, indepartandu-se de
locatia initiala a pixelului si deplasandu-se catre locatia cu densitatea maxima de
pixeli similari. Aceasta proprietate se poate utiliza in urmarirea (tracking) tintelor
omogene pe un fundal in miscare. In situatia unei tinte heterogene, tracker-ul mean
shift se poate defini sa urmareasca tinta prin determinarea locatiei ce minimizeaza
disimilaritatea intre histograma tintei si histograma locald [101]. In situatia de fata
tinta este hiperecogenica, avand un grad destul de ridicat de omogenitate.

5.2. Utilizarea mean shift in tracking-ul leziunilor
hepatice focale si extragerea curbelor intensitate-timp
din CEUS

Problema critica intédmpinatd in utilizarea algoritmului mean shift la
urmarirea leziunilor hepatice focale in CEUS este aceea ca spre deosebire de
aplicatiile anterioare tinta nu doar se deplaseaza, darin acelasi timp aceasta
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prezinta o variatie continua a intensitatii. Mai mult, tinta nu este deloc vizibila in
primele cateva zeci de cadre, pentru a elimina aceastda a doua problema se
initializeaza algoritmul prin selectia unui cadru adecvat, astfel incat tinta sa fie
vizibild Si_ in care este definita regiunea de interes ce contine leziunea focala
hepatica. In figura 5.6 este ilustrata leziunea hepatica si RI selectata interactiv.

Fig. 5.6 Selectie interactiva RI la cadrul 245 din secventa CEUS

Cea mai delicata problema este abordata prin utilizarea unui parametru cu
scara dinamica pentru componenta de gama a datelor. Parametrul de scara pentru
informatia spatiala este mentinut constant deoarece dimensiunea tintei ramane
constanta.

Am propus o functie pondere separabila de forma:

z,(a,b, f)=z(a)z(b)z, (f) (5.4)
unde,
L
z(@)=4" |h,| |hy (5.5)
0, altfel
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HLE Ld‘

z(b)=<" |hy| |hg (5.6)
0, altfel
RSN 1‘

z,(f)=1" |h k)| |h K (5.7)
0, altfel

in ecuatiile (5.5) si (5.6), h,,
Algoritmul mean shift cu scarda dinamica propus este prezentat mai jos. Fie
f (a,b,k) intensitatea unui pixel la coordonatele spatiale (@,b) din cadrul k. Mai

si respectiv hsbsunt parametrii de scara spatiali.

mult, fie K numa&rul de cadre din studiu. Pasii algoritmului sunt:
1. Initializarea estimatei mean shift a cadrului de start, K , astfel:

mediana(a|a e RIl)
[af,b, 51" =| mediana (b |b € RI) (5.8)
mediana (f (a,b,k) | (a,b) € RI)

Definim vecindtatea unui punct(a,b), N(a,b) ca o regiune rectangulard avand
dimensiunea RI centratd in (a,b).

2. pentru i =kla K-1:
2.1, j=1
2.2. Itereaza pana la convergenta,

Slab, f(a,b,i)] 2(a—a,)z(b-b,)z (f(a,b,i)- f!)

ai. ,bl ,f.i T :a,beN(aj,bj) . 5.9
SEREE Y z(a-a;)z(b-b,)z,(f(ab,i)- f)) 59
a,beN(a;j,b;)
unde j=1,2,...
2.3. Se seteaza
[a(izonv'b(i:onv’ fcionv]T = [a}+11b}+1’ fji+1]T (5.10)
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3. pentru i =K - 1 la 0, efectueaza pasii 2.1, 2.2, 2.3

Curba intensitate-timp generatd este fcl;nv: k=12,...,K-1. Parametrii de scarg

determina gradul de netezire a distributiei fiind cei care influenteaza cel mai mult
rezultatele algoritmului. Rapiditatea cu care influenta unui esantion descreste pe
masura ce esantionul se indeparteaza de estimata curenta in spatiu sau in gama
este stabilita de scara. Se definesc parametrii de scara spatiali:

sa

(5.11)
hsb =

NiE O

unde C reprezinta numarul de coloane din RI, iar L reprezinta numarul de linii din RI
selectata. Cu aceste valori, ponderile spatiale primesc valoarea unu la coordonatele
spatiale ale estimatei mean shift curente si descresc catre zero in locatiile de granita
ale regiunii de interes centrate la coordonatele spatiale ale estimatei mean shift
curente, rezultand un profil convex al kernelului, figura 5.7.

B
P

)

f. )

Fig. 5.7 Model teoretic al profilului kernelului

BUPT



70 EXTRAGEREA OPTIMIZATA A CURBELOR INTENSITATE-TIMP 5

Extragerea exacta a regiunii leziunii focale hepatice, este mai putin importanta in
generarea cu acuratete a TIC avand in vedere ca pixelii localizati departe de centrul
spatial curent al leziunii au o influenta redusa asupra centrului spatial estimat
urmator, cat si asupra estimatei mean shift urmatoare.

Parametrul de scara pentru gama este dificil de ales, deoarece intensitatea
tintei prezintd o dinamica ridicata. Scara stabileste selectivitatea algoritmului de
urmarire pentru informatia de intensitate. Esantioanele cu deviatia intensitatii

absolute in raport cu estimata curentd mai mare decdt scara de gama hrau

influenta zero asupra urmatoarei estimate, conform cu kernelul aplicat. Scara nu
trebuie sa elimine esantioanele cu o cantitate moderata de zgomot, acestea
continand informatie utila Tn estimarea cu acuratete a intensitatii, Thsa o scara
redusa rejecteaza cu precizie mai bunda zgomotul. Scara de gama decide maximul
variatiei intensitatii intercadre pe care tracker-ul este capabil sa o urmareasca, prin
urmare o scara foarte selectiva isi pierde din eficienta.

O alta ingrijorare in selectia scdrii este pierderea graduald a contrastului in
timp ce tracker-ul se intoarce de la cadrul selectat catre cadrul initial. In aceste
cadre, pentru o scara de gama inalta, prea multi pixeli din fundal sunt considerati in
estimare. Tracker-ul poate fi ugor atras in fundal si tinta pierduta avand in vedere
contrastul scazut si numarul ridicat de pixeli de fundal din vecinatatea leziunii. In
astfel de situatii, prima parte a curbei intensitate-timp generatd coboara la zero
foarte devreme, acest lucru ducand la afectarea drasticd a parametrilor extrasi din
aceasta curbda cum sunt, timpul de sosire (TA), timpul de crestere (TI) si timpul
necesar pentru a se ajunge la maxima intensificare (TMI). Pentru a satisface toate
cerintele mentionate anterior, este propusa o selectie dinamica a scarii de gama:

k
h, :(s0 +Esljfk (5.12)

unde S;si S;sunt doud constante pentru minimul si respectiv maximul fractiei de

estimatd utilizat la determinarea scdrii. Parametrul K introduce o dependentd de
timp si face ca scara de gama sa fie o fractie variabila a intensitatii leziunii. Acest
lucru permite obtinerea unui tracker selectiv atunci cand se deplaseaza dinspre
cadrul selectat spre cadrele initiale, unde leziunea focald hepatica este greu
detectabild de insasi cadrele medicale de specialitate.

5.3. Rezultate experimentale
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in absenta miscarii media si mediana intensitétilor oferd rezultate bune in
generarea curbei, dar atunci cand existd o cantitate mare de miscare a leziunii
acuratetea acestor estimatori este puternic afectatda. Figura 5.8 prezinta curba
intensitate-timp pentru medie, iar in figura 5.9 este redata curba intensitate-timp
pentru mediand. Acestea sunt generate cu un RI fix pentru o secventa video CEUS
cu miscare semnificativa a transductorului.

9[] T T T T T T T

fiti=intensitate

U | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

t=cadre

Fig. 5.8 Generarea curbei intensitate-timp folosind mediile intensitatilor [46]
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Fig. 5.9 Generare curba intensitate-timp folosind medianele intensitatilor [46]

Efectele produse de miscare sunt foarte bine percepute de aceste curbe. in
cele doua figuri 5.8 si 5.9 se poate observa ca cele doua grafice au variatii mari
dupa cadrul 280. Cea mai pronuntata migcare a leziunii se manifesta incepand de la
cadrul 310 in continuare, dupa cum se poate observa din figurile 5.10-5.14. In
figura 5.10 leziunea focala este amplasata intr-o zona central-dreapta a imaginii, ca
apoi in figura 5.11 aceasta sa apara deplasata in dreapta. Urmarind traiectoria
leziunii in figurile 5.12, respectiv 5.13, observam deplasarea acesteia in partea
stanga a secventei CEUS, pentru ca in figura 5.14 leziunea sa fie localizata in partea
dreaptd in urma parcurgerii intregului cadru.
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Fig. 5.10 Deplasarea leziunii hepatice in secventa video CEUS, cadrul 310
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Fig. 5.11 Deplasarea leziunii hepatice in secventa video CEUS, cadrul 328
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Fig. 5.12 Deplasarea leziunii hepatice in secventa video CEUS, cadrul 340
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Fig. 5.13 Deplasarea leziunii hepatice in secventa video CEUS, cadrul 350
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Fig. 5.14 Deplasarea leziunii hepatice in secventa video CEUS, cadrul 362

Curba intensitate-timp generata cu algoritmul mean shift este redata in figura 5.15.
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Fig. 5.15 Estimarea curbei intensitate-timp cu algoritmul mean shift [46]

Din figura 5.15 se poate observa ca trackerul urmareste leziunea chiar si
atunci cand intensitatea acesteia scade si tot mai multi pixeli din vecinatatea leziunii
apartin de fundal.

Variatiile semnificative datorate zgomotului speckle si miscarii, inserate de
respiratia pacientului si de miscarea sondei ultrasonografice, sunt mult atenuate.

In figura 5.16 sunt marcate cu pixeli de culoare verde estimatele
coordonatelor spatiale ale algoritmului de urmarire pentru a se observa
compensarea miscdrii realizata de tracker-ul mean shift.
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Fig. 5.16 Urmérirea leziunii hepatice cu tracker-ul mean shift [46]
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6. CONCLUZII GENERALE SI CONTRIBUTII

Teza de doctorat este dedicata unei probleme de mare interes din lumea
medicald. Ea se refera asa dupa cum este mentionat si in titlu la contributii in
diagnosticul asistat de calculator in imaginile de ultrasonografie abdominala. Am
propus o noua abordare n estimarea severitatii steatozei hepatice din informatia
continuta in imagini medicale ultrasonografice si extragerea curbei intensitate-timp
din secvente video folosind substanta de contrast (CEUS). Acestea sunt metode noi
(prototipuri) de investigare in domeniu.

Realizarea obiectivelor propuse de noi implica studierea amanuntitd a
imaginilor si secventelor video, precum si a posibilitatii de extragere si utilizare a
informatiei specifice maladiilor hepatice. Cercetarea presupune studiul evaluarii
efectuate de medici specializati in gastroenterologie. Metodele propuse de noi iau in
considerare cunostintele medicale referitoare la diagnosticare. In ceea ce priveste
steatoza hepatica am propus o metoda de evaluare automata folosind calculatorul.
Aceasta poate fi vazutd ca un ajutor in prognoza medicald si automat in stabilirea
unui diagnostic verosimil. In diagnosticarea leziunilor hepatice focale este utilizata
substanta de contrast. Dinamica sanguina caracterizeaza leziunile hepatice, ca o
consecinta pe baza acesteia am extras curba de intensitate-timp folosind o metoda
noua.

6.1. Contributii teoretice

1. Una din contributiile teoretice ale tezei este elaborarea si implementarea
unei metode de clasificare automata a steatozei hepatice din imagini medicale
ultrasonografice.

a. Propunerea unui nou set initial de caracteristici avand in considerare
cunostintele medicale in diagnosticarea steatozei hepatice din imagini
medicale ultrasonografice. Acesta este compus din: atenuarea posterioara
maxima in RI hepatica, atenuarea posterioara minima in RI hepaticd, nivelul
maxim robust in RI hepatica, nivelul minim robust in RI hepatica, mediana
pentru niveluri de gri in RI hepatica, mediana pentru niveluri de gri dintr-un
alt RI selectat cu rol de comparatie in tesut lipsit de grasimi ce apartine
rinichiului.

b. Propunerea unei metode de regresie robustd, pornind de la algoritmul
RANSAC

c. Pentru extragerea informatiei utile am considerat doud regresii, pentru
partea superioara si pentru partea inferioara a profilului de intensitate.

d. Am analizat teoretic avantajele potentiale ale noii abordari, comparativ cu
solutii de referinta si identificand aplicatii ce pot beneficia de aceste avantaje
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e. Comparatie intre doua clasificatoare de tip Random Forests, unul ce
utilizeaza intregul set de date si unul ce foloseste dihotomii succesive

2. Am realizat un studiu comparativ intre metoda de clasificare ce utilizeaza
Random Forests si Support Vector Machine (SVM). Aceste doua clasificatoare sunt
cele mai performante in domeniul vederii artificiale. Studiul a fost efectuat pentru
cazul de dihotomii succesive, atat pentru un set extins de caracteristici cat si pentru
subseturi selectate.

3. Elaborarea si implementarea unei metode de extragere a curbei
intensitate-timp, bazate pe algoritmul mean shift

a. Propunerea algoritmului mean shift in extragerea curbei intensitate-timp din
secvente video CEUS. Acest algoritm poate fi folosit cu succes la obtinerea
parametrilor utilizati n sistemele de diagnoza medicald asistatéa de
calculator.

b. Curba intensitate-timp are un rol important in clasificarea automata a
leziunilor hepatice focale observate in secvente video CEUS. Estimarea
acestei curbe cu acuratete ridicata prezinta dificultati semnificative. Pentru a
obtine o curbd intensitate-timp robustd vom folosi metoda neparametrica
mean shift.

c. Am propus un factor de scara variabil in vederea stabilirii unei selectivitati
variabile a tracker-ului cu privire la informatia oferita de leziunea hepatica.

6.2. Contributii aplicative

1. Implementarea unei metode robuste de extragere de caracteristici din
imagini medicale ultrasonografice standard pe baza a doua regresii.

2. Elaborarea si implementarea unei metode de clasificare automata a
steatozei hepatice din imagini medicale ultrasonografice

a. Adaptarea clasificatorului Random Forests pentru clasificarea steatozei din
imagini ultrasonografice. Clasificare cu toate clasele de date si cu dihotomii
succesive.

3. Elaborarea si implementarea unei metode de extragere a curbei
intensitate-timp, bazate pe algoritmul mean shift.

a. Am implementat o aplicatie cu scop in extragerea mediei si medianei din
regiunile de interes selectate pentru generarea curbei intensitate-timp.

b. Implementare algoritm mean shift pentru extragerea curbei intensitate-timp
din secvente video CEUS.

c. Am definit factorul de scara variabil pentru a fi utilizat in cadrul algoritmului.
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